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RG SUumo

Na idade da informacio a capacidade de recolher, escolher e armazenar a informacao relevante é um
propésito tdo nobre como complexo. A computagido ubiqua permite que o conhecimento esteja
distribuido por diversos locais e intervenientes. Na Inteligéncia Artificial o conceito de Agente
Inteligente faz ja parte do léxico comum e a sua utilidade tem vindo a ser demonstrada para resolucio
de diversos problemas. Para tal contribuiu a sua capacidade de sistematizar o processo de trabalhar a

informacio. A interligacdo entre estes agentes cria um conbecimento comum a todo o grupo.

Neste trabalho sdo propostas bases que permitem a constru¢ao de um Modelo de conhecimento
coletivo. Estas bases permitem uma visdo para a representacdo do conhecimento num grupo de
agentes com recurso a ferramentas do paradigma simbdlico e através da revisio de crengas e

argumentag¢do para a dinimica de conhecimento entre os elementos de um grupo.






Abstract

In the information age the ability to collect, select and store relevant information is a purpose as

noble as complex. Ubiquitous computing enables knowledge distributed on various locations and
actors. In Artificial Intelligence the concept of Intelligent Agent is already part of the common lexicon
and its usefulness has been demonstrated to solve various problems. Contributing to this is the ability
to systematize the process of information manipulating. The interconnection between these agents

creates a common knowledge of the whole group.

This work proposal a basis to allow the construction of a collective knowledge model. These allows
for a vision of knowledge representation in an agent group using the symbolic paradigm tools and

through the belief revision and argumentation for knowledge dynamic between the elements of the

group.
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INTRODUGAO

1. INTRODUCAO

A representacdo do conhecimento apresenta-se de grande importancia pois desse hd muito o
armazenamento ¢ passagem do conhecimento é um tema central na cultura dos povos. Desde os
tempos em que se passava as historias a volta da fogueira até a ubiquidade da informagio presente
nos dias de hoje. Uma caracteristica deste processo sera a distingdo entre crenga e conbecimento. Uma
crenca ¢ algo que alguém acredita que poderd ndo ser ou nao justificado. No mundo natural algo
deste tipo pode ser exequivel, mas em termos computacionais pode levar a consequéncias inesperadas
de um estado contraditério no sistema. A representagio do conhecimento e raciocinio sobre o
mesmo tem sido um campo fértil na Inteligéncia Artificial. Pois envolve varias tecnologias tais como,
por exemplo, inferéncia, planificacio e aprendizagem que tém tido sucesso em varias aplicages. O
raciocinio necessita que quem o efetua detenha uma representaciao do ambiente onde se insere. Dessa
forma ¢é necessario definir uma linguagem que seja capaz de representar este conhecimento. O
paradigma simbdlico parece fornecer a estrutura capaz de suportar as necessidades de tal questio. Os
agentes conseguem deduzir varias informacOes a partir da inferéncia légica. Estas informa¢des podem
ser retiradas do ambiente bem como da interagio com ostros agentes. Assim através da Revisdo de
Crengas os agentes podem incorporar estas novas informagdes no seu conhecimento. A Argumentagio

fornece a capacidade ao agente para tentar que os outros acomodem a sua Vvisdo.

Este trabalho parte do conceito de Conbecimento Coletivo no Paradigma Simbélico. Sendo assim
descrevemos os pontos essenciais do conhecimento neste paradigma e o conhecimento coletivo.
Apresentamos uma proposta de bases que sustentem uma plataforma para a representacio do
conhecimento coletivo com recurso a ferramentas do paradigma simbélico. O Paradigma Simbélico
integra a Inteligéncia como computagio; um conjunto de processos que atuam sobre estruturas
simbolicas. A grande vantagem deste é que suporta as trés caracteristicas do Conhecimento: ser
verdadeiro; ser acreditavel e ser demonstravel. O conhecimento coletivo emerge da interacio dos
elementos de um grupo social. Este pode ser observado no comportamento dos insetos sociais tais

como formigas e abelhas.

A pouca mengio desta visdo advém da utilizacio do Paradigma Simbdlico nos sistemas Especialistas
em detrimento do processamento de problemas genéricos, nos quais apresenta algumas dificuldades.
Além disso a Inteligéncia Artificial tem-se centrado, nos dltimos anos na aprendizagem maquina e
em algoritmos estatisticos. Tendo o processamento de informagdo através de manipulagio de
simbolos no nivel semantico e a constru¢do de modelos de estruturas cognitivas ficado um pouco
para tras no tempo. Para responder a tal é necessario a representacdo do conhecimento, raciocinio e
dinamica do conhecimento. Estes trés pontos serdo as bases para sustentar o modelo proposto neste

trabalho.



INTRODUGAO

1.1. ORGANIZACAO

Este trabalho esta organizado em trés partes. A primeira, que se compde dos capitulos 2 a 4, ¢ feita
uma breve introdug¢io aos conceitos que serdo utilizados ao longo do trabalho. No capitulo “Agentes
Inteligentes” ¢ feita uma abordagem aos agentes, sua evolugdo e caraterfsticas bem como uma breve
introducdo a Inteligéncia Artificial. No capitulo “Sistemas Multiagentes” ¢é feita uma abordagem a
estes sistemas e suas as carateristicas. No capitulo “Paradigmas da Inteligéncia Artificial” é feita uma

abordagem e caracterizagio dos paradigmas ou metaforas utilizadas na Inteligéncia Artificial.

A segunda parte, composta dos capitulos 5 e 6, ¢ abordada uma justificagio natural do objetivo deste
trabalho. No capitulo “Inteligéncia de Grupo” discute-se como o conhecimento ¢ utilizado e
partilhado em grupo. Este baseia-se na observacdo da natureza e a sua aplicacio em diversos
algoritmos que beneficiam desta. No capitulo “Conhecimento Coletivo” abordamos o conceito do
conhecimento num grupo, com recurso a exemplos naturais. Depois abordamos a representagio do

conhecimento nos paradigmas da Inteligéncia Artificial - IA.

A terceira e dltima parte, composta pelos restantes capitulos, apresenta os elementos necessatio para
o suporte da proposta para o modelo. No capitulo “Representagio do Conhecimento” discute-se a
sua execucao e diversas abordagens a sua representacdo. No capitulo “Dinamica do Conhecimento”
¢ feito um resumo das técnicas utilizadas para a revisdo do conhecimento entre e intra-agentes. No
capitulo “Teoria da Decisao” "¢ feito um resumo deste campo e como pode ser aplicado no

conhecimento coletivo.

No capitulo 10 sdao apresentadas bases um modelo para a representacdo do conhecimento coletivo

no paradigma simbdlico.

Nas conclusdes discute-se as observagdes realizadas e que desenvolvimentos podem ser efetuados.



Parte I- Introducao

Breve introducao a Inteligéncia Artificial e a sua histéria. Agentes Inteligentes e Sistemas

Multiagentes. Paradigmas da Inteligéncia Artificial.
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2. AGENTES INTELIGENTES

O conceito de Inteligéncia Artificial tem um peso nas emog¢des das pessoas com quem se discute o
assunto. Geralmente o primeiro ponto a ser levantado é “O que ¢ a Inteligéncia.”. Ora s6 este ponto
¢ muito complexo, pois, provavelmente, existem definicGes de inteligéncia quantas as pessoas
inqueridas sobre a mesma. Basta ver o trabalho de Gardner [01] a respeito da existéncia de multiplas
inteligéncias. E apenas estamos no estado bioldgico, ou seja, aferir a inteligéncia a partir da observagao
e comportamento dos seres vivos, ndo entramos ainda no estado tecnolégico. Todos nés ja
observamos a a¢do de algum animal e pensamos para nés mesmo “é mesmo inteligente”. Entdo o
que é que nds observamos que nos da a sensacio de inteligéncia? Talvez o primeiro facto é a tentacdo
de dotar os elementos a nossa volta de emog¢des humanas. Comegando nos primérdios da existéncia
humana a explicacdo para os fenémenos que rodeavam os humanos foram antropomorfizados para
que se conseguisse dar um sentido a vida em geral. A nossa medida de inteligéncia tem a ver com a
capacidade de o elemento observado mostrar caracteristicas que reconhecemos como humanas. O
conceito de agente inteligente nao é novo na IA, mas tem ganho proeminéncia através do trabalho
de Russel e Norvig [02]. Um agente refere-se a um sistema que geralmente processa informacio

recebida e produz um resultado. Este resultado depende do tipo de informagio e do tipo de agente.

2.1. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Inteligéncia é definida, no dicionario, como a capacidade para aprender, raciocinar, compreender e
outras formas de atividade mental. Aptidio em entender verdades, relacSes, factos, sentidos,
intenc¢Oes entre outros. Geralmente consideramos a inteligéncia como uma qualidade dos seres
humanos de serem capazes de resolver problemas e pensar de forma racional. A IA ¢é, portanto, a
qualidade de um objeto que aparenta, ao observador, ter um comportamento inteligente ou patrecido
a um ser humano. Pode ser considerada como uma ciéncia, que procura estudar e compreender que
¢ a inteligéncia, e, por outro lado, um ramo da engenharia que procura construir formas de simular o
pensamento e fenémenos cognitivos. A IA abrange um nimero de campos que suportam a seu

desenvolvimento, Tabela 2.1. A Figura 2.1 mostra uma relagio entre os antecedentes da IA e a sua

aplicago.
Tabela 2.1 — Inteligéncia Artificial e campos relacionados
Filosofia Légica, métodos de raciocinio, linguagem, racionalidade, aprendizagem
Matematica Representagao formal e provas, algoritmos, computagio, (in)decidibilidade
Estatistica Modelacio de incerteza, estudo dos dados
Economia Teoria da decisao, agentes econémicos racionais
Neurociéncia Processamento de informacao nos neurénios
Psicologia Comportamento, perce¢io, processo cognitivo
Computagio Construcio de computadores mais rapidos

Teoria Controlo  Sistemas de maximizacio de objetivos

Linguistica Representagdo de conhecimento, gramatica
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Também por vezes damos inten¢oes e emogOes aos objetos. Quando um aparelho nio funciona
como o esperado por vezes indignamos-mos pela sua falta de cooperagdo. Aplicamos as emog¢des
humanas a objetos e/ou a natureza como nos podemos lembrar dos diversos mitos existentes.

Campos antecedentes 4 Inteligéncia artificial

4 Raciocinio dAprendizagem
A Planeamento 4 Conhecimento
4 Peaquisa AFercecio

Frovade B
T e0Tem:as =

Areas de aplicagho da Inteligéncia Artificial
Figura 2.1 — Inteligéncia Artificial, campos antecedentes e aplicagoes

Estes ddo-nos uma ideia do que a humanidade pensava sobre a inteligéncia dos elementos. Da hist6ria
vem-nos os seres artificiais do mito de Hephaestus. Considerado o deus grego da tecnologia, dos
ferreiros e artesdos entre as suas criagdes destaca-se os robots que construiu para o ajudar e Talos
um homem de bronze. E Galatea de Pygmalion de Ovideo. Passando a elementos mais reais temos
Aristoteles que nos trouxe a 16gica silogistica o primeiro sistema de légica formal dedutiva no quinto
século A.C.. Na Idade Média apareceram as cabegas falantes criadas por Gerbert de Aurillac, Papa
Silvestre 11, (945-1003), Albertus Magnus (1198-1280) e o cientista e monge inglés Roger Bacon
(1214-1294). O mecanismo para a sua opera¢ao perdeu-se e nio ¢ claro o seu funcionamento [03].
Ramon Lull, teologista espanhol, criou maquinas para desvendar verdades ndo matematicas através
da combinacio de verdades elementares, criando, essencialmente, um primeiro sistema de 16gica [04].
A criagdo da maquina de impressdo por Gutemberg (1456), relégios (séc. XV-XVI) e a cria¢do de
animais mecanicos e outros instrumentos. No séc. 17 Descartes propde que os animais no sio mais
que maquinas complexas. Hobbes publicou “The Leviathan” que contém uma teoria combinatéria do
pensamento. Pascal cria primeira maquina mecanica de calculo (1642). Leibniz melhora a miquina
de Pascal (multiplicagdo e divisdo) e prevé um calculo universal de raciocinio no qual os argumentos
poderiam ser decididos mecanicamente. No séc. XVIII aparecem os brinquedos mecénicos — o pato
de Vaucanson e o jogador de xadrez de Von Kempelen. No séc. XIX George Boole desenvolveu
a algebra binaria publicada no “The Laws of Though?’. Charles Babbage ¢ Ada Byron (Lady Lovelace)
trabalharam em maquinas calculadoras mecanicas programaveis. Mary Shelley publica a hist6ria
“Franfkenstein” em 1818. Edward Lee Thorndike exp6s o Behaviorismo em “Awimal Inteligence”.
Estes elementos apresentam uma espécie de pré-historia da inteligéncia artificial na qual observamos

o surgimento de alguns dos temas abordados. No inicio do séc. XX deixamos a pré-histéria para
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entrar num campo ja mais definido. Bertrand Russel e Alfred North Whitehead publicam
“Principia Mathematica” (trés volumes publicados em 1910, 1912 e 1913; em 1927 a segunda edigao)
em que apresentam uma tentativa de descricio de um conjunto de axiomas e regras de
dedugio/inferéncia na logica simbdlica. Produzida em 1921 a peca “Rossum’s Universal Robots”
(Rosumovi Univerzalni Roboti) por Karel Capek apresenta pela primeira vez a palavra robot [05].
Esta é detivada da palavra checa/eslava robota para trabalhador/servidao/trabalho forcado. Na peca
os robots sdo construidos para substituir os trabalhadores de uma fabrica. Em 1926 Fritz Lang
introduz os robots no cinema com o filme “Metrgpolis*“. Uma tendéncia que continua nos dias de hoje
quer no cinema quer na televisao ou noutro meio de entretenimento. Warren S. McCulloch e Walter
H. Pitts publicam “A Logical Caleulus of the ldeas Immanent in Nervous Activity” em 1943 criando as
fundagoes das redes neuronais. Em 1943 o termo cibernética aparece por Arturo Rosenblueth
Stearns, Norbert Winer e Julian Bigelow através da publicacao de “Bebavior, Purpose and Teleology”.
Em 1945 Vannevar Bush publica “As We May Think” onde antevé um futuro em que os
computadores assistem os humanos em diversas atividades. As bases ou fundag¢bes da Inteligéncia

Artificial estio maduras sendo que apenas falta um passo para que seja mais tangivel.

Esse passo pode ser alcangado através de alguns elementos apresentados nos anos 40 do séc. XX.
Em 1945 o ENIAC e em 1949 o EDVAC o primeiro computador eletrénico digital e o primeiro
programa de computador armazenado respetivamente. Outro ¢ o teste de Turing onde se testa a
capacidade de uma maquina apresentar um comportamento inteligente como, ou indistinguivel de
um ser humano. Este foi introduzido por Alan Turing no artigo “Computing Machinery and Intelligence”.
Neste perguntava-se se as maquinas pensavam e Turing avancava que se o comportamento de uma
maquina conseguisse iludir um humano da sua realidade entio esta seria considerada inteligente. Um
elemento importante setia a Conferéncia de Dartmouth organizada por John McCarthy, formalmente
proposta por este Marvin Minsky, Nathaniel Rochester ¢ Claude Shannon em 1956. Este
encontro debrugou-se sobre a possibilidade de cada aspeto da aprendizagem e cada caracteristica da
inteligéncia serem precisamente descritas. Se era possivel entdo podiam-se criar maquinas que as
simulassem [06]. Dessa forma chegou-se ao petiodo denominado de “Anos Dourados” entre 1956 ¢
1974. Nos anos 60 o financiamento para os centros de investigacio de IA aumenta, construcio de
automatos inteligentes e pesquisa em espagos de procura complexa. Aparecem 0s primeiros
programas funcionais: jogo de dama (que aprende) de Arthur Samuel; Allen Newell, Herbert
Simon e Cliff Shaw criaram o programa “Iogic Theorist” para simular o processo de resolucdo de
problemas humano. Iria provar 38 dos primeiros 52 teoremas apresentados no “Principia Mathematica”
[07]. Herbert Gelernter apresentou uma maquina de prova de teoremas geométricos. John Alan
Robinson completou o algoritmo automatico de prova de teoremas. Em 1958 John McCarthy criou
a linguagem de programacdo para IA — LISP [08]. Entre 1964 e 1966 Joseph Weizenbaum
desenvolveu o primeiro chatterbot, ELIZA, que conseguia desenvolver uma conversagio realistica, e

até questionar algumas das expressOes apresentadas. Depois deste crescimento na area surge um
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petiodo de retracdo. Este surge pelas duvidas sobre a viabilidade da abordagem tomada. Além destas
davidas alguns problemas surgem: a limitada capacidade de computagio, tempo exponencial de
resolugdo, senso comum e raciocinio, paradoxo de Moravec, o argumento do quarto chinés e reducido
de funcionamento. O paradoxo de Moravec refere que, contrario ao assumido, o raciocinio de alto
nivel necessita de pouca computag¢io, mas o processamento dos sensores/atuadores exigem grande
quantidade de poder de computac¢io. Este foi apresentado por Hans Moravec, Rodney Brooks,
Marvin Minsky e outros na década de 80. O argumento do quarto chinés, proposto por John Searle
em 1980, descreve uma pessoa num quarto que s6 sabe Inglés. Recebe apontamentos, do exterior,
com simbolos em chinés e acompanhado com um livro de regras sobre a correlagio entre os diversos
simbolos em chinés consegue realizar algumas instru¢des com os simbolos e enviar uma resposta
novamente com simbolos chineses. Assim é possivel que a pessoa do exterior faga questoes em chinés,
receba as respostas em chinés e fique convencida que a pessoa no interior do quarto também o
compreende. Seatle defende que o quarto, sistema, ndo tem inteligéncia. Estes pontos foram alguns

daqueles que deixaram a IA com espago de manobra mais reduzido.

Mas alguns elementos continuaram a destacar-se: os sistemas periciais. Em 1972 o MYCIN
diagnostica doengas sanguineas a partir de um conjunto de 600 regras e perguntas formuladas por si
(por vezes melhores que os especialistas) [09]. O XCON (1980) um sistema de produgdo baseada em
regras que assistia na concegio do tipo de computador fazendo as encomendas de partes a partir dos
requisitos dos clientes. Utilizava 2500 regras para processar 80000 pedidos com 95%-98% de
eficiéncia [10]. Em 1981 PROSPECTOR assistia na exploracdo mineira ao recomendar locais para
exploragdo preliminar. Nos anos 90 apatrece o primeiro browser, Mosaic pela NCSA, o computador
Deep Blue vence Gary Kasparov em xadrez, aparece a RoboCup com jogadores robéticos. A Sony
apresenta o AIBO o cio robético, um agente dirige autonomamente a sonda Deep Space 1. A partir
do inicio deste século a velocidade de desenvolvimento acelera. A iRobot apresenta o aspirador
rob6tico Roomba, A DARPA introduz o DARPA Grand Challenge em que automoveis sem
condutores disputam uma corrida. Continuam a aparecer novas aplicagdes: o projeto Robotics Cog
para a construcio de um robot humanoide, o Loebner Prize que desde 1990 premeia o melhor
computador que se parece com um ser humano ao nivel do processamento de linguagem (uma
implementacio do teste de Turing), o robot ASIMO produzido pela Honda e Data Mining entre
outras aplicacdes. O Data Mining torna-se importante pela capacidade de processamento que é cada
vez maior. Permitindo as empresas gerar grande quantidade de informacio sobre o seu negbcio e
processa-la para obter informacao relevante para os seus interesses. A modelacao da bolsa de valores,

projeto LETS [11], e o diagndstico médico apresentam resultados relevantes [12] [13].

2.2.  AGENTES

Podemos considerar dois tipos de agentes: pot software ou hardware. Dessa forma temos dois campos

de estudo com as suas caracteristicas proprias. Os agentes de soffware que sio que irdo calcular um
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resultado a partir da informagio entrada e na robdtica os agentes serdo robots que terdo sensores e
atuadores para perceber e interagir com o mundo. Interessa entdo definir um agente. Seguindo [14]
um agente é um sistema que esta situado num ambiente e que é capaz de a¢do auténoma nesse mesmo
ambiente para atingir os seus objetivos. Podemos observar a Tabela 2.2 com varias defini¢oes.

Tabela 2.2 — Defini¢cGes de Agentes

Russel & Norvig 2004

Um agente é qualquer entidade que percebe seu
ambiente e através de sensores atua sobre esse
mediante atuadores. Um agente é racional quando
realiza a menor agdo possivel a partit dos dados

Wooldridge 2004

Um agente inteligente é um sistema (hardware ou
software) situado em um determinado ambiente,
capaz de atuar de forma auténoma e racional
dentro do ambiente para executar seus objetivos

percebidos. propostos
River 1996 Michael Coen 1996
Um agente ¢ um programa de computador que | Agentes sdo programas que desenvolvem

funciona em background e desenvolve tarefas

autébnomas conforme delegadas pelo utilizador.

didlogos, negociam e coordenam transferéncia de

informacdes.

Virdhagriswaran 1995
Os agentes apresentam conceitos de habilidade para execugdo auténoma e habilidade para executar
raciocinio orientado ao dominio.

Das defini¢oes apresentadas existem varios pontos comuns: o agente atua num ambiente a partir da
informacio recebida e de acordo com os seus objetivos. Assim temos de enquadrar os elementos
descritos: o sistema, o ambiente, a agdo e os objetivos pois irdo influenciar o agente. O ambiente em
que este estd integrado ird influenciar o seu tipo (sistema) que ird melhor interagir com o ambiente.
Pode ser como visto como um agente de soffware — programa que realiza determinadas a¢des como
por exemplo um filtro de spam — ou de hardware — um rvbof num labirinto. Como se percebe o agente
terd de ser elaborado de maneiras distintas. O soffware ird receber informacdes e trati-las como
qualquer programa de computador ou interagindo diretamente com o utilizador ou em segundo plano.
Ja um robot terd de receber a informacio através sensores e agir através de atuadores. Um modelo de

um agente genérico estd representado na Figura 2.2.

Percecoes - Eorom Agente
x
a Modelo
L ?
= : do
5 Ambiente
< Acdes Atnadores

Figura 2.2 — Agente Genérico
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A ac¢o e os objetivos estdo intetligados pois as a¢des do agente terdo em conta os objetivos a atingir.
O que nos leva a um ponto importante que é como o agente atinge os seus objetivos. Isto ird depender

da forma como o agente trata a informacio e qual o seu nivel de autonomia.

2.2.1. PROPRIEDADES

Existem duas nog¢des de agente: fraca e forte [02]. A primeira, a mais aceite e abrangente, podendo
ser considerada a generalizagdao do termo. Desta advém as seguintes propriedades:

e Autonomia: o agente opera sem interveng¢ao externa e tem controlo sobre as suas a¢oes e estado

interno;
e Habilidade Social: o agente interage com outros elementos;
e Reatividade: o agente apercebe-se do ambiente e reage a0 mesmo;
e Pro-agdo: apesar da reatividade o agente procura agir de acordo com os seus objetivos.
A nocio forte ¢ influenciada pela inteligéncia artificial que pretende inculcar aos agentes algumas

capacidades humanas. Para essa nogo as seguintes propriedades sio necessarias:

e Conhecimento: o agente tem capacidade de coletar informagao para modelar o mundo em que

se insere;
e Crenga: o agente segue determinadas regras definidas que confia absolutamente;
e Intengdo: o agente planifica as suas agGes futuras;
e Obrigagio: o agente compromete-se a cumptir os objetivos determinados;

e Emogio: caracteristicas intrinsecamente humanas que sio alvo de tentativa de aplicagio nos
agentes.

Outras propriedades podem ser utilizadas para caracterizar os agentes. Estas, por vezes, dependem

do sistema. Por exemplo:

e Mobilidade: a capacidade do agente se deslocar no seu ambiente;
e Veracidade: o agente nio veicula informacio errada de forma deliberada;

e Benevoléncia: o agente poderd cumprir objetivos de outros agentes que ndo comprometam

0s seus;

e Racionalidade: os agentes agem sempre de forma a cumprir os seus objetivos.

Sera simples de encontram contextos para que as propriedades tenham relevancia para o agente.

2.2.2. ARQUITETURAS

Uma arquitetura de um agente pode ser descrita como a forma da sua construcio. A metodologia
utilizada na sua construcdo permite compreender como serd possivel decompor o agente em varios
médulos e como estes se relacionam [15]. Podemos descrever trés arquiteturas principais: deliberativa,

reativa e hibrida.

2.2.2.1. ARQUITETURA DELIBERATIVA

Baseada no modelo simbélico do mundo do agente. Este toma as decisdes manipulando os simbolos.
Nesta é necessario representar a informacao do mundo real na forma de um modelo. A Figura 2.3

apresenta o modelo do agente.
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Figura 2.3 — Arquitetura Deliberativa

2.2.2.2. ARQUITETURA REATIVA

O agente baseia-se num conjunto simples de regras (condi¢io —> agdo). Ndo necessita de uma
representacdo do ambiente e nio apresenta processo de raciocinio. A Figura 2.4 apresente este

modelo.

Figura 2.4 — Arquitetura Reativa

10
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2.2.2.3. ARQUITETURA HIBRIDA

Camadas Verticais Camadas Horizontais

=2
e

Ambiente

Figura 2.5 — Arquitetura Hibrida

A Figura 2.5 apresenta o modelo da arquitetura que tenta reunir o melhor das duas anteriores. Assim
necessita de combinar a representacdo simbolica do ambiente, com a a¢do reativa para responder a
estimulos externos. Sem comprometer o processo de raciocinio. Geralmente ¢ conseguido através de
uma arquitetura em camadas, estas estdo organizadas por nivel de abstracdo. As camadas superiores
apresentam uma maior abstracio. A organiza¢io destas camadas pode ser de forma horizontal ou
vertical. Na forma horizontal todas as camadas tém contato com o ambiente contrariamente 2

organizac¢do vertical em que apenas as primeiras camadas mantém o contato com o ambiente.

2.3. CONCLUSAO

Neste capitulo fizemos a introdugdo do conceito de agente inteligente. Apresentamos brevemente o
conceito de inteligéncia que apresenta varias interpretagdes, mas 0 comum parece centrar-se na
capacidade de realizar processos mentais tomar decisdes. Além de uma abordagem, também breve, a
evolugdo desta. Da mesma forma a IA serd a qualidade de uma agente ser capaz de suportar tais
processos. Nao num nivel natural, mas sim simulado. Esta simulacio serd conforme o agente em
concreto: software ou hardware. O agente em soffware existe nos sistemas computacionais e o agente em
hardware serd um robot. A partir deste principio exploramos propriedades desejaveis e arquiteturas

de um agente.
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3. SISTEMAS MULTIAGENTES

E um campo relativamente recente que nasceu do campo de TA Distribuida pertencente a Inteligéncia
Artificial dedicada ao desenvolvimento de solugdes distribuidas para resolucdo de problemas que
requerem inteligéncia. Estes sdo desenvolvidos para que coordenem o seu conhecimento, capacidade
e objetivos para que possam executar agoes ou resolver problemas. Os agentes podem trabalhar em
conjunto, para atingirem o mesmo objetivo comum ou individualmente para o seu objetivo. Fi uma
area em grande expansdo. A criacdo da agéncia Europeia Agentl ink [16] para a coordenacio desta
area e a competicdo internacional de futebol Robocup demonstram o seu ambito. Estes sistemas sdo
formados por varios agentes como duas propriedades importantes [14]:

e Autonomia: os agentes necessitam de decidir por si atingir os seus objetivos;

e Interatividade: os agentes necessitam de interagir com outros agentes para troca de informagio,
cooperagao ou negociagao.

A grande motivagdo dos Sistemas Multiagentes, SMAs, sio problemas que necessitam de resolugio
de forma distribuida. E possivel dividir um problema entre varios agentes tornando o mesmo mais
simples. Dessa forma ao invés de considerarmos um robot com todas as implica¢des que podem
surgir; consideramos minirobots, ou agentes, que com pouco custo e trabalhando em conjunto
podem efetuar o trabalho de um robot mais complexo e de maior custo. Devido 4 continua redugio
dos custos envolvidos na computagio ¢ possivel a introdugdo dos microprocessadores em cada vez
mais locais. Além desta ubiquidade verifica-se que os sistemas funcionam cada vez mais em conjunto
ao invés de funcionamento independente e, estes, cada vez mais realizam as nossa tarefas. Depois
torna-se claro que o passo seguinte serd a introducio de inteligéncia nestes sistemas. Assim temos
varios sistemas a cooperar entre si com a inteligéncia suficiente para tomar as melhores decisoes.
Estes conceitos podem ser levados para além dos sistemas informaticos convencionais. Ao utilizar
os robots, agentes, a cooperar podem realizar as tarefas que lhes sdo incumbidas tdo bem como
apenas um robot isolado. Ao realizar esta conce¢do ha duas perspetivas a ter em consideracio: macro
e micro. A micro considera o desenho do agente que seja capaz de agdo independente e auténoma, a
macro considera o desenho da sociedade onde os agentes se encontram, mais precisamente a sua
interagdo. Um agente ¢ um sistema computacional capaz de acio independente num determinado
ambiente. Para isso é necessatio que possa obter informagdes sobre o ambiente que o rodeia para
que possa tomar uma melhor decisdo. Podemos considerar varios desses agentes como o termostato,
que mantém a temperatura ao nivel pedido. Claro que queremos agentes que possam tomar a
iniciativa de forma a chegar ao objetivo. Considerando varios agentes temos que verificar como vao
interagir, atendendo que nem todos podem ter os mesmos objetivos. E considerar uma forma de
comunica¢io entre todos. Além de considerar sobre que ambiente irdo atuar. Observamos que a
forma de desenhar estes agentes desvia-se do convencional pois temos de considerar metaforas que

descrevem melhor a percegido do ambiente em vez da visdo orientada 2 maquina. O que provoca uma
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procura de metaforas que consigam explicar o funcionamento dos sistemas, cada vez sio mais
complexos. Tendo em conta todos estes aspetos a criacio de uma sociedade robética permanece
ainda distante. Para a criacdo de uma verdadeira sociedade existe um aspeto crucial: a comunicagao.
Sem esta ndo sera possivel qualquer aproximacao a esta. Pois o individuo iria atuar sozinho sem se
preocupatr com outros dentro do seu ambiente. Assim € necessario petceber como a comunicagio é
feita e como afeta a percecao do ambiente. Os agentes terdo, como fazem as pessoas, de negociar, de
ceder, de exigir para atingir os seus objetivos bem como chegar a uma solucdo que satisfaca a todos
se nido for possivel a obtengdo dos objetivos individuais. Numa anélise global os sistemas
computacionals existentes estdo permanentemente a interagir, e a caminhar para interacdo cada vez
maior. A existéncia destes conceitos permite, ndo sé a constru¢io de robots que interagem, mas
também possibilidade de estudar comportamentos sociais e computacionais. Este sistema é composto
de varios agentes e como cada é capaz de interacdo com os outros cria-se uma comunidade com
comportamento social capaz de criar inteligéncia e conhecimento. Como cada vez mais a interligacio
faz parte do dia-a-dia a interacfio entre os sistemas ¢ um ponto de grande importancia sendo mesmo
ctitico. No inicio foram adotadas duas estratégias: Blackboard Systems e ACTOR Model. Na primeira
existe um conhecimento partilhado comum a todos, como os antigos quadros das escolas. O segundo
elimina a meméria comum a favor da interagdo entre os agentes. Assim sendo os agentes sdo capazes
de reagir a informacio recebida e agir com base na mesma. Estes podem ser vistos de duas perspetivas
distintas consoante o seu comportamento: reativo ou cognitivo. O agente reativo recebe a informacio
e age apenas em resultado da mesma sem ter em conta agdes passadas ou predigdes sobre a¢oes
futuras, ou seja, comporta-se sem memoria. O agente cognitivo pode ser visto como um sistema

intencional com algum tipo de memoria e capaz de manipular conhecimento.

Os SMAs pretendem resolver problemas através do comportamento autbnomo de agentes em
intera¢do que seriam demasiado complexos de resolver por um agente isolado. As vantagens de um
SMA sobre um sistema central podem ser resumidas da seguinte forma:

e Maior velocidade de resolucio pelo paralelismo de todos os agentes;

e Menor custo de comunicac¢io ao substituir o conjunto de informacio num ponto central pela
transmissdo de informacao tratada entre os agentes;

e  Maior flexibilidade pela utilizacdo de grupos de agentes com diferentes caracteristicas na
resolucdo de problemas;

e Maior seguranca/redundincia com novos agentes a tomar lugar de agentes que se perdem.

3.1. COMUNICACAO

A comunicagdo é um aspeto crucial na interagdo ente agentes. As propriedades Habilidade Social e
Interatividade estdo intimamente relacionadas com a comunicacio, sendo, nos SMAs, a comunicacio
tratada a alto nivel, ou seja, préximo da linguagem humana. A Teoria do Ato do Discurso, Speech Act
Theory (1962), é um ponto importante do estudo da Comunicagdo. John Austin forneceu uma

importante observa¢io ao afirmar que a comunica¢io ¢ uma forma de acdo. A afirmacio de algo da

13



SISTEMAS MULTIAGENTES

existéncia a0 mesmo. Austin apontou que toda a comunicag¢ao podia ser fraseada na forma declarativa
com a utilizacdo de verbos performativos. Assim a comunicacdo passa a ser uma sequéncia de
informacoes, diretivas e promessas. A estilizacdo da comunicagdo promove uma construcio
interessante para os SMA. Os agentes necessitam de um moédulo para a comunicagio para que possam
receber e/ou enviar mensagens, este ¢ relacionado com o tipo de agente. A comunicagio exibe
caracteristicas relacionadas com a linguagem utilizada pelos agentes [17]. Estas deverdo ser tidas em

conta: sintaxe, semantica, vocabulario, pragmatica e modelo do dominio do discurso.

Na IA ¢é presumido que os agentes sdo construidos com base e, conceitos cognitivos como crengas,
objetivos e intencdes. A comunicagao de tais agentes € especificada em termos da sua representacio
cognitiva. Os pontos de partida foram a interacdo humano-computador e a linguagem natural que
inclui os temos de compreensao do discurso ou texto e compreensao da fala. O ponto comum destas
abordagens ¢ o desenvolvimento que se deveu a descoberta duma ferramenta que assistisse um
utilizador a obter informacio de uma base de dados ou a executar tarefas simples como obter um
bilhete. A funcionalidade chave de tais ferramentas era inferir a tarefa que o utilizador desejava realizar
e apoid-lo na sua execucio. Estas mantinham um modelo do utilizador e eram configuradas com um
modelo do dominio sobre o qual raciocinam através de heuristicas para determinar o melhor processo
de resposta as espectativas dos utilizadores e, até, antecipar os pedidos destes. Estas ndo podiam
falhar na sua cooperagio com o utilizador e, além disso, o utilizador era considerado como
cooperante. A ferramenta nio concebia que o utilizador ia, propositadamente, ser enganador nas suas
intencOes. Estas desenvolveram-se e tornaram-se mais pré-ativas, sendo vistas como agentes que, em
alguns casos, comunicavam entre si e no s6 com o seu utilizador. Estas mantinham o modelo do
seu utilizador e de outros através da comunicacdo trocados com outras ferramentas. Podiam fazer
inferéncias das crencas e intengdes de outros e agir, e comunicar, de acordo com as necessidades.
Este funcionamento pareceu ser indicado para a comunicacio entre agentes. A outra ideia da
comunicac¢io surgiu da utiliza¢do de sistemas de conhecimento distribuido (sistemas expertos com
capacidade de comunicacio entre eles). Cada agente inclufa um raciocinador e representagdo do
conhecimento e a comunicagio era um meio de partilhar tal informac¢io. As suas assun¢des da
comunicacdo: os agentes eram construidos com a mesma representacio do conhecimento e os
agentes eram cooperativos. As linguagens mais utilizadas foram o KQML — Knowledge Query

Manipulation Langnage, ACL — Agent Communication Language e YCL — Inter-Agent Communication Language.

3.2. COOPERACAO/COMPETICAO

Estes dois campos, competicio e cooperagdo, sio duas vertentes [17] do SMAs em que o
comportamento dos agentes leva em conta a prioridade dos seus objetivos proprios ou da sua
comunidade. Através da cooperacdo os agentes conseguem os seus objetivos de duas formas distintas:
A primeira serd um agente ter um objetivo concreto e através, ndo s6 das suas capacidades, das

interagbes com outros agentes, neste caso cooperacdo, conseguir o seu objetivo individual. Outra
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forma serd o objetivo ser comum a todos os agentes e a sua cooperac¢ao ser voltada para a obtencio
do objetivo comum a todos. Na competi¢io podemos observar os mesmos dois conceitos: um
objetivo individual ou comum. No primeiro caso um agente compete com outros pelos mesmo
objetivo. Esta situagdo cria um funcionamento distinto ao anterior pois o agente procura atingir o
seu objetivo primeiro, sem cooperacio com outros. Embora possamos elaborar um cendrio em que
os agentes colaboram entre si para impedir que outros consigam o objetivo tentando facilitar o seu
préprio sucesso. Noutro caso toda uma comunidade de agentes compete com uma outra comunidade

para o seu objetivo comum.

3.3.  PERSPETIVAS

Do discutido anteriormente existem duas perspetivas a considerar num SMA: perspetiva do agente e

perspetiva do grupo ou comunidade. A primeira lida com:

e  Categorias do agente; e  Capacidade de adaptagio e
e  Hstrutura e manutenc¢io do aprendizagem;
conhecimento; e  Arquiteturas do agente.
e Capacidade de raciocinio;
Jéa a segunda:
¢ Organizagio; e Coeréncia de comportamento;
e Cootrdenacio; e Planeamento;
e Cooperagio; e Comunicacio
e Negociagio; e Interacio.

Com se nota a primeira perspetiva trata de promover a correta defini¢io do agente que é pretendido.
Definindo as suas propriedades e fun¢des tendo em conta a sua utilizagdo. Um agente que centra o
seu funcionamento na capacidade de cooperagio provavelmente terd uma definicio diferente de um
agente competitivo. Também serd importante perceber o ambiente onde o agente ird agir para melhor
definicdo das suas propriedades. A segunda perspetiva eleva a fasquia pois trata de definir uma
comunidade. Simplesmente observando as comunidades existentes no mundo natural compreende-
se que ¢ uma perspetiva complexa e de grande importincia. Pois temos de lidar com varios agentes
conseguir a sua interagio, quer para cooperar quer para competir, num determinado ambiente com
um determinado objetivo. Estas duas perspetivas acabam por se influenciar pois nio podem ser

tratadas de forma totalmente independente.

3.4. CONCLUSAO

Neste capitulo discutimos os SMAs. Estes trazem mais um ponto importante: possibilidade de uma
sociedade de agentes que interagem. Essa interagdo é de grande importancia pois levanta uma questao
pertinente. O que é produzido durante a mesmar? No capitulo vimos que os agentes podem ter um
objetivo a atingir e para o atingir podem cooperar ou competir. Esta cooperacio envolve troca de

informagcéo. Esta troca de informacao levara a um conhecimento de grupo.
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4. PARADIGMAS INTELIGENCIA ARTIFICIAL

As aplicagbes da Inteligéncia Artificial englobam quatro requisitos para o seu desenvolvimento:
pesquisa e otimizagdo, representacio do conhecimento, aprendizagem e planificacdo. No trabalho
utilizaremos as defini¢des de Russel e Norvig. A Tabela 4.1 mostra algumas das defini¢des da 1A de

diferentes abordagens.

Tabela 4.1 — Definicoes de Inteligéncia Artificial

Thinking Humanly
“The exciting new effort to make computers think
... machines with minds, in the full and literal sense.”

(Haugeland, 1985)

“IThe automation of] activities that we associate
with human thinking, activities such as decision-
making, problem solving, learning ...”

(Hellman, 1978)

Thinking Rationally

“The study of mental faculties through the use of
computational models.”

(Charniak and McDermott, 1985)

“The study of the computations that make it
possible to perceive, reason, and act.”
(Winston, 1992)

Acting Humanly

“The art of creating machines that perform
that
performed by people.” (Kurzweil, 1990)

functions require intelligence  when

“The study of how to make computers do things
at which, at the moment, people are better.” (Rich
and Knight, 1991)

Acting Rationally
“Computational Intelligence is the study of the
design of intelligent agents.” (Poole et at, 1998)

“Al ... is concerned with intelligent behavior in
artifacts.” (Nilsson, 1998)

A finalidade da inteligéncia artificial, por Sage [18], é o desenvolvimento de paradigmas ou algoritmos

para maquinas que realizam tarefas cognitivas nas quais os humanos apresentam uma grande

vantagem. Hsse sistema deve ser capaz de sustentar trés tarefas primordiais:

e Armazenar conhecimento;

e  Aplicar este conhecimento para a resolucio de problemas;

e Adquirir novo conhecimento através da experiéncia.

Entio o sistema apresenta trés componentes fundamentais: representagio, raciocinio e aprendizagem

[19] como ilustrado na Figura 4.1.

Figura 4.1 — Componentes de um Sistema de Inteligéncia Artificial por Sage
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Representagdo

Uma das mais distintivas caracteristicas da IA serd a utilizagdo de uma linguagem e estruturas
simbolicas para a representacio do conhecimento sobre o dominio e o conhecimento especifico da
solucio do problema. Os simbolos sdo normalmente apresentados de uma forma familiar o que os
torna mais simples de serem entendidos por um humano. Esta simplicidade torna-a adequado para
uma comunica¢io humano-computador. O conhecimento, tal como ¢ entendido pelos investigadores
da IA, é um termo aplicado aos dados a serem tratados. A sua representa¢dao pode ser declarativa ou
procedimental. Na primeira o conhecimento ¢é representado por uma colecio de factos estaticos com
um conjunto de procedimentos gerais para a sua manipulagdo. Na segunda o conhecimento estd

incorporado num cédigo executavel que representa o significado do conhecimento.

Raciocinio

Na forma mais simplista ¢ a capacidade de resolver problemas. Para que um determinado sistema
seja considerado como qualificado como sistema de raciocinio tem de satisfazer determinadas
condicdes [20]:

e Deve ser capaz de expressar e resolver um conjunto abrangente de problemas e tipos de
problemas;
e Deve ser capaz de reconhecer a informagao explicita e implicita;

e Deve ter um mecanismo de controlo que determina as operagdes a serem aplicadas na resolu¢do
de um determinado problema quando a solug@o foi obtida ou quando encerrar o tratamento do

problema.

Esta resolucido de problemas pode ser encarada como um problema de busca. Uma maneira de lidar
com a busca ¢ utilizar regras, dados e controlo. As regras atuam sobre os dados e o controlo sobre as
regras. Em algumas situagbes o conhecimento disponivel é incompleto ou inexato. Nesta situacao
podem ser utilizados procedimentos de raciocinio probabilisticos para que os sistemas lidem com a

incerteza [19].

Aprendizagem

Um modelo simples de aprendizagem, Figura 4.2, apresentado o ambiente fornece alguma

informagdo para um agente com elementos de aprendizagem.

= Ease de Elemento de
Ambiente — D "
-

Figura 4.2 — Modelo simples de aprendizagem [19]

O elemento de aprendizagem utiliza esta informagao para aperfeicoar a base de conhecimento e o
elemento de desempenho utiliza esta para realizar as suas tarefas. Geralmente a informacio que o
ambiente fornece nido é perfeita pelo que o elemento de desempenho nao sabe como preencher os
detalhes ausente ou ignorar os menos importantes. Assim sendo a maquina, inicialmente, opera por

suposi¢do s6 depois recebe a realimentacdo do elemento de desempenho permitindo que faga uma

17



PARADIGMAS INTELIGENCIA ARTIFICIAL

reavaliagdo, se necessario, das suas hipoteses. Hsta aprendizagem utiliza dois métodos: indutivo e
dedutivo. O processamento de informacio indutivo revela padrdes gerais e regras a partir dos dados
e da experiéncia. O processamento dedutivo, por sua vez, utiliza regras gerais para determinar dados
especificos. A importancia das bases de conhecimento e as dificuldades de aprendizagem leva ao
desenvolvimento de varios métodos para o seu aperfeicoamento. A ideia dos sistemas especialistas é
que ¢é mais simples obter a experiéncia ja compilada pelos especialistas de um determinado campo do

que duplicar o caminho que os levou a sua competéncia.

4.1. PARADIGMA CONEXIONISTA

Este vé a inteligéncia como uma propriedade emergente das interacdes de unidades elementares de
processamento [21]. Esta abordagem genérica deixa em aberto a possibilidade de uma grande
abrangéncia de ideias. O sistema nervoso pode ser considerado em trés estigios de um sistema, a
Figura 4.3 apresenta este modelo. O centro do sistema é o cérebro que recebe informagao, apreende-
a e toma as decisdes necessarias. A informacido circula no sistema: os trecetores convertem os
estimulos do corpo humano ou do ambiente em impulsos elétricos que enviam a informacio para o

cérebro e os atuadores convertem os impulsos elétricos gerados pelo cérebro em respostas do sistema.

> Rede >
Meuromal

Figura 4.3 — Diagrama do Sistema Nervoso

O trabalho de Ramén y Cajal, em 1911, introduziu a ideia dos neurénios como os principais
constituintes permitiu simplificar o estudo do cérebro. O neurdnio ¢ a base basica do funcionamento
cerebral, como célula nervosa, a sua especificidade permite gerar sinais elétricos e transmiti-los a
outros neurénios. Estes possuem uma membrana que os separa do seu meio, permitindo que dentro
do seu espaco se mantenham as condi¢Ges ideais para as suas fung¢bes organicas. Esta membrana
compde o corpo do neurénio permitindo que as organelas celulares efetuem as suas fungdes, o axonio,
prolongamento unico e longo e as dendrites que sdo prolongamentos curtos e mais numerosos. O
axoénio ¢ capaz de disparar um impulso nervoso e transmiti-lo a distincia através da conexdo com
dendrites e outros neurénios através dos seus axonios colaterais. Esta conexdo é chamada de sinapse,
um contacto entre as membranas das células intervenientes com um espago chamado de fenda
sinaptica. Esta, ao receber o impulso nervoso, liberta uma substancia quimica produzida pelo
neurénio denominada de neurotransmissor. Esta explicacdo da sinapse é simplista pois existem
outros elementos importantes na sua estrutura. No ponto que mais interessa é que o impulso nio é
transmitido diretamente de um neurdnio para outro, mas sofre uma codificacdo quimica através dos
neurotransmissores e recetores presentes nas sinapses. Sendo esta traducdo do sinal elétrico, quimica
e elétrico novamente uma flexibilidade do sistema nervoso que ira permitir a formagao da memoria,

aprendizagem e muitas outras propriedades do cérebro.
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Os impulsos elétricos sao gerados através da agdo da membrana do neurénio que através de canais
existentes na sua estrutura que permitem a passagem de ides, especialmente sédio e potissio. A
abertura destes canais varia conforme o potencial elétrico presente. Quando atinge determinado nivel
na membrana os canais referentes ao sédio abrem-se para permitir a entrada destes ides num processo
passivo pois a quantidade destes fora da célula é maior. Como o sédio é carregado positivamente o
potencial aumenta. Quando este atinge um determinado nivel os canais respeitantes a0 potassio
abrem-se ¢ os ides saem da célula tendo uma a¢éo analoga ao sédio, mas baixando o nivel do potencial.
Esta variacio da diferenca de potencial sera a base do impulso nervoso. Um diagrama do neurénio

esta presente na Figura 4.4.

efferent axon

synapse*

signals to other
axon neurons
hillock Axon

P e ¥ —

Dendrites

Node of i
Ranvier ;ﬁﬂm

[+ on?/ one shown
| for clarity

Figura 4.4 — Neuronio [22]

As redes neuronais foram motivadas pelo conhecimento de que o cérebro humano funciona de uma
maneira distinta no processamento de informagio relativamente ao computador digital. O cérebro é
um computador, um sistema de processamento de informagdo, complexo, nio linear e paralelo em
que ¢ capaz de se organizar para realizar tarefas de processamento complexas. Tais como
reconhecimento de padrdes, perce¢io, controlo motor, entre outras de maneira muito mais eficaz e
eficiente do que os sistemas de computagio. Warren McCulloch e Walter Pitts definiram o modelo
matematico de um neurénio (1943), Figura 4.5, que seria anlogo ao neurénio natural. E definido um
conjunto de entradas com diferentes pesos que simulam a excitagiao das dendrites. Se a soma pesada
ultrapassar um certo limite, de referéncia, faz disparar o neurénio para que produza um sinal. Existem
varias interpretacbes dando azo a trés aspetos de classificagio possiveis: topoldgica (como os
neurdnios se interligam; funcio de ativacio (ativacao/desativacao dos neurénios) e dinamica de rede

(a forma como os seus componentes variam).

y=1 seZ;w, *x>8
y =0 caso contrario

Figura 4.5 — Ativacido de neurdnio artificial segundo McCulloch e Pitts
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Em 1982 John Hopfield baseou-se em modelos simples de neurénios e construiu uma rede neuronal
com capacidade de simular a meméria associativa humana acendendo através do conteudo e nio
através de enderecos como na computagio [23]. A rede Hopfield, como ficou conhecido o seu
trabalho, providencia um modelo para a compreensio da meméria humana. Incorpora a modelagao
da memoria associativa através da utilizacdo de vetores de memoria. Estes podem ser utilizados e irdo
despoletar a integracdo de vetores similares na rede. Este processo podera encontrar intrusGes. Na
memoéria associativa da rede de Hopfield existem dois tipos de operagdes: auto-associagio e hétero-
associacdo. O primeiro indica a associagio de vetor como si mesmo a segunda com a associagio de
dois vetores associados em memoria. A fungio de ativacio utilizada por Hopfield é nao-linear. O que

indica que a dindmica modifica os valores dos vetores em dire¢do a um dos padrdes memorizados.

A rede neuronal aprende um modelo do ambiente em que se insere e tem de manter este modelo
suficiente consistente com o mundo real para atingir os objetivos pretendidos. Este conhecimento

consiste em dois tipos de informagio:

e EHstado conhecido do mundo, representado pelos factos sobre o que era conhecido-
informacio prévia;

e Observagio do mundo (medidas) obtidas através de sensores para sondar o ambiente em
que a rede neuronal se insere.

Nas redes neuronais os modelos de processamento paralelo distribuido sdo centrais. Estes assumem
o processamento de informagio através da interagio de um grande nimero de neurénios, onde cada
um envia determinados sinais — excitadores e/ou inibidores — para os restantes da rede [21]. O
paralelismo é um conceito essencial ao processamento de informagio em redes neuronais bem como
o da flexibilidade. O paralelismo, que podera ser extenso, possibilita as redes neuronais uma grande
robustez. Pois a distribui¢do dos estados dos neurénios permite que aqueles que se desviem dos
valores esperados, criando elementos ruidosos ou incompletos, ndo afetem o funcionamento da rede

permitindo que funcione satisfatoriamente [19].

4.2. PARADIGMA EVOLUCIONISTA

Esta perspetiva encara a evolug¢io, proposta por Darwin e complementada por Mendel, como uma

solugdo viavel dos problemas através da selegio natural adaptada a agentes computacionais.

A Natureza possui os meios de modificar os seres vivos em cada geracdo. As alteragdes sao causadas
pela alteracio do codigo genético, quer seja por mutacio aleatérias produzidas por radiacio ionizantes,
virus ou mesmo agdes quimicas. Estes seres com codigo genético alterado acabam por se reproduzir
com os existentes produzindo uma nova geragdo que incorpora, de alguma forma, as mutacGes
ocorridas. O codigo genético armazena as instrucOes necessarias para o funcionamento das células

através de uma colegao de genes organizados sequencialmente numa estrutura chamada cromossoma.
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O gene ¢ o componente basico dos seres vivos e estes possuem inumeros genes organizados em

cromossomas no nucleo de cada célula. A Figura 4.6 apresenta a relacdo entre uma célula e o gene.

o Uma célula
e %“ “‘
".‘,:30
&35
"~ Cromossomas
— 23 pares

O cromossoma €&
composto por genes

(.:)4,

Os genes consistem em ADN

Figura 4.6 — Cromossoma e gene [24]

O material presente no cédigo genético (gendtipo) fornece as propriedades basicas ao ser vivo que,
sob a influéncia do meio ambiente, acabam por gerar o ser vido (fenétipo). No processo de mutagiao
um gene ¢ alterado aleatoriamente, criando um novo gene cuja expressdo futura (fenétipo) nio se
pode prever a priori. Certas mutagOes irdo levar a geracdo de fendtipos mais adaptados ao meio
ambiente permitindo a continuidade da espécie diante doengas. Escassez de alimentos, clima e outros
fatores. Outras mutagdes irdo produzir seres vivos com fenétipos mal-adaptados que ndo sobrevirdo

as hostilidades do meio ambiente.

A reprodugido permite que os cromossomas dos seres vivos se combinem definindo um novo ser
vivo com novas caractetisticas que irdo ser postas a prova pela Natureza no periodo e local da sua
vivéncia. No processo de reproducio, duas células haploides, com metade dos cromossomas da
espécie, unem-se formando uma célula diploide contendo todos os cromossomas necessarios a
definicdo da espécie. Os cromossomas passam por uma fase de encadeamento, quebra e troca de
material genético chamada “crossing-over” na qual o material genético de um dos seres vivos é
combinado com o material de outro ser vivo. Os cromossomas resultantes serdo, entio, uma

combinagdo dos gendtipos dos seres envolvidos e um fenétipo novo sera o resultado. [22]

Com base nestas observagdes os algoritmos genéticos seguem uma linha evolucionaria semelhante
fazendo que a solu¢io de um problema evolua até satisfazer a condicio final. Estes foram propostos
por John Holland em 1975 em que a ideia, baseada na teoria de Darwin e Wallace, é de procurar a
solugio 6tima para um problema a partir de uma populacio inicial, que representa um conjunto de
solugoes iniciais, candidatas a solugao. A partir do emparelhamento destes individuos chegam uma
nova gera¢ao. Desta seleciona-se os mais proximos da solucdo 6tima, ou seja, 0s mais aptos, que irdo

conduzir a nova geracio e assim por diante até chegar a solugio.
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4.3. PARADIGMA SIMBOLICO

A inteligéncia como computa¢io. Sendo a inteligéncia um conjunto de processos que atuam sobre
estruturas simbolicas. Este sistema define trés pontos necessarios a sua aplicagdo: conhecimento,
regras e sistema de controlo. O primeiro introduz a representa¢io do conhecimento, ou seja, a sua
representacdo simbolica. As regras permitem representar simbolicamente os operadores que sao
capazes de criar e alterar os simbolos que representam o conhecimento. Esta abordagem deve-se a
Allen Newell e Herbert Simon que defenderam que os computadores e a mente humana sio de uma
familia de artefactos denominados sistemas Fisicos de Simbolos — SFS [22]. Entdo os SFS tém a
capacidade de processar as estruturas simbolicas, a representacio do conhecimento, ao longo do
tempo criando novas estruturas. Os processos sdo: a criagdo, modificagdo, copia ou destruiciao de
simbolos. A inteligéncia é, entdo, o resultado da atuagio dos processos sobre as estruturas simbélicas.
Estes processos utilizam o raciocinio através de dedugo, abducio, indu¢io e analogia para a

construcdo de estruturas simbolicas.

Na IA classica ¢ dado grande énfase na construcido de representacdes simbolicas — que sdo
denominadas desta forma pois representam algo. A cogni¢do da inteligéncia artificial assume a
existéncia de representacoes mentais pelo que a modela como processamento sequencial de
representagdes simbolicas. No processamento sequencial, como nos sistemas computacionais, as
instrugbes sdo executadas passo a passo, mesmo quando nio existe uma ordenacio predeterminada.
Esta tera vindo da natureza sequencial da linguagem natural e inferéncia légica, bem como da
estrutura da maquina de von Neumann, que precedeu a inteligéncia artificial classica durante a mesma

era intelectual [19].

A linguagem do pensamento pode ser considerada como um modelo para a IA classica. As
representagdes simbolicas possuem uma estrutura quase lingufstica. Assim como as expressoes de
linguagem natural estas podem ser complexas e construidas de forma sistematica a partir de simbolos
simples. De um conjunto limitado de simbolos novas expressdes podem ser compostas pela
capacidade de composi¢io das expressdes simbolicas e da analogia entre a estrutura sintdtica ¢ a

semantica.

4.4, CONCLUSAO

Neste capitulo discutimos brevemente o que é IA. Verificamos que nio existe uma definicdo, mas
sim varias perspetivas que apresentam varias propriedades, consideradas essenciais, para a inteligéncia.
Como se esperaria, pois, a propria definicio de inteligéncia encontra-se na mesma situagdo. De
seguida observamos trés paradigmas se se baseiam na observacio do mundo natural. Estes
paradigmas apresentam propriedades diversas que revelam diferentes aproximagdes e aplicagdes no

campo da IA.
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Parte II - Conhecimento Coletivo

Apresentagao de alguns algoritmos que surgiram pela observagao da natureza. Emergéncia
do conhecimento através da interagido dos elementos de um grupo. Representacio do

conhecimento nos paradigmas da Inteligéncia Artificial.
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5. INTELIGENCIA DE GRUPO

Observando a natureza verificamos varios comportamentos e agdes que permitem alguma inspiragao.
Uma inspiracdo é derivada pelo comportamento natural de varios organismos quando estes se
organizam em grupo. Podemos observar o enxame de abelhas, formigas, colénias de bactérias ou
bando de passaros que no seu conjunto parecem mais inteligentes que os individuos pertencentes ao
mesmo. Os individuos seguem regras simples e, mesmo, sem um centro de controlo de como devem
agir acabam, pela sua interacdo, com um resultado inteligente. Este comportamento leva a uma
inteligéncia emergente do comportamento global sem a consciéncia por parte do individuo. A
inteligéncia de grupo pode ser explicada como o comportamento coletivo de sistemas
descentralizados e auténomos. F um conceito utilizado na inteligéncia artificial que foi introduzido

por Gerardo Beni e Jing Wan [25].

Existem varios algoritmos e sistemas com base nestas observacdes [20]:

e O transporte coletivo realizado por formigas inspirou o desenho de controladores de robots para
a realizacdo de trabalho coordenado;
e A ordenagio de casulos das formigas motivou varios algoritmos de ordenagio e clustering,

e  As caracterfsticas de orientagdo e pesquisa de caminhos pela formiga Catalyphis foram utilizadas
como arquétipo para a constru¢iao de uma unidade de orientacio robdtica;

e Modelos de divisdo de trabalho entre membros de uma colénica de formigas foram utilizados

para regular a divisdo de tarefas entre robots.

Estas observacoes vém de encontro ao anteriormente discutidos sobre SMAs. Elementos em
cooperagdo conseguem melhores atingir objetivos mais complexos do que os possiveis

individualmente.

5.1. BIOCOMPUTACAO

Os sistemas biolégicos resultam de um processo evoluciondrio. A sofisticagdo, robustez e
adaptabilidade dos sistemas biol6gicos representam uma motivacao para replicacio dos mecanismos
presentes para a geracdo de hardware e software [27]. A observagio dd-nos uma resposta a alguns
problemas da computacio porque estes necessitam de ser bem definidos, geralmente previsiveis e
resoliveis em tempo razoavel. Os métodos normais por vezes nao servem os propositos e a bio
computa¢io surge como uma possivel resposta. Podemos afirmar que a area de bio computa¢io ou
computaciao biomolecular iniciou-se ha muito, desde que as primeiras formas de vida evoluiram. O
que distinguiu estes simples organismos da simples colecio de moléculas inanimadas foi a capacidade
de processar informagcio, e a sua capacidade de computagio quimica que continua até os dias de hoje
a servir de suporte a vida [28]. Uma area que junta e junta-se a bioquimica, matematica e computagao,
ou seja, uma juncio da biologia e computagio. Considera-se algumas subareas como: computacio

baseada em moléculas biolégicas em vez do silicone, bioinformatica, modelagio biolégica e biologia
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computacional. O processamento da informagao recolhida é a chave para a inteligéncia de cada

elemento [29].

5.2.  INSETOS SOCIAIS

Virios insetos, como formigas e abelhas, ttém um complexo sistema social. O seu comportamento
em grupo ¢ uma de varias propriedades emergentes das colénias dos chamados insetos sociais. Os
insetos sociais diferenciam-se em estrutura, fungdo e comportamento em castas sendo as maiores a
reprodutiva (p. ex. a rainha) e os estéreis (operarios e soldados). Além de desempenharem a funcio
basica de reproducio, os membros da casta reprodutiva geralmente escolhem o local da nova colénia
e escavam as primeiras galerias. Os operarios cuidam dos ovos e larvas, colhem a comida para os
outros membros e constroem/reparam o ninho, enquanto os soldados defendem a colénia dos
predadores [30]. Em sentido geral qualquer inseto que interage com outros individuos da mesma
espécie pode ser considerado como social. Mas, por regra, os entomologistas ndo consideram este
comportamento como justificagdao suficiente para classificar uma espécie como verdadeiramente
social (eusocial). Para qualificar-se como eusocial uma espécie tem de exibir todas as quatro seguintes
caracteristicas:

e  Partilhar uma colonia comum;
e  Cooperagio dos elementos da espécie para cuidar dos mais novos;

e Divisdo de trabalho reprodutiva — estéreis, ou menos fecundos, trabalham em beneficios dos

poucos que sio reprodutores;
e  Sobreposicio de geragdes.
Estes insetos sociais sio melhor exemplificados pelas térmitas (iséptera) e formigas (formicidea) e
varias abelhas e vespas (himendptera) [31]. A observaciao destes comportamentos apresenta uma
interessante abordagem a resolu¢do de alguns problemas. Os SOAs (Swarm-based Optimisation
Algorithms) apresentam semelhangas com estes métodos da natureza para encontrar uma solugio

6tima para diversos problemas.

5.3. ANT COLONY OPTIMIZATION

Foi proposto por Marco Dorigo [32] em que o seu algoritmo procurava encontrar um caminho 6timo
num grafo. Este baseava-se no comportamento das formigas para encontrar o caminho entre a sua
colénia e a fonte de alimento. F uma técnica probabilistica para a resolugio de problemas
computacionais reduziveis a pesquisa de grafos. Uma colénia de formigas é um sistema distribuido
que, apesar da simplicidade, dos individuos apresentam uma grande estrutura social. Com esta
premissa é possivel conseguir desempenhar tarefas complexas que, em alguns casos, ultrapassam a
capacidade de um individuo. A acuidade visual de varias espécies de formigas é rudimentar e algumas
sao mesmo cegas. Uma das grandes descobertas da interacdo das formigas é que a maior forma de
comunica¢do entre formigas e entre estas ¢ o ambiente ¢ baseada na utilizagdio de quimicos

produzidos pelas formigas. Estes sdo as feromonas. E uma forma distinta de comunicagdo de outras
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espécies, como a humana, que se baseiam nos sentidos visuais e actsticos [33]. A trilha de feromonas
¢ importante para a sociedade de algumas espécies de formigas, Lasius niger ¢ Iridomyrmex: humilis por
exemplo, pois a sua especificidade implica a marcacdo de caminhos entre, por exemplo, comida e a
colénia. Ao descobrir a trilha as formigas operarias podem descobrir o caminho para uma fonte de
comida descoberta por outras formigas. Esta forma coletiva de comportamento de ctiar/seguir a
trilha influenciada pela trilha quimica deixada por outras formigas é a base do ACO. Cada formiga
tenta encontrar uma rota entre o formigueiro e a fonte de alimento. De [34] ¢ a conclusdo que em
percursos com a mesma distancia existe uma flutuagao até a passagem das formigas atingir um estado
estavel, Figura 5.1. A técnica consiste na libertagdo de feromonas no percurso que a formiga percorre.
No principio a formiga vagueia a procura de alimento, deixando um rasto de feromonas. Quando
encontra o alimento volta ao formigueiro novamente deixando um rasto de feromonas. Se encontrou
feromonas no caminho ira seguir a mesma trilha. Ao chegar ao formigueiro volta a sair a procura de
alimento. As feromonas evaporam-se ao longo do tempo, se nido for a trilha reforcada por outras

formigas, esta ira desaparecer.

% Passages

0 10 20 30
Time (minutes)

Figura 5.1 — Percentagem da passagem das formigas num dos percursos, de [34]

Essencialmente ¢ a técnica de escolha do caminho mais curto. Recordamos que uma formiga isolada
essencialmente move-se de forma aleatéria, se detetar uma trilha de feromonas podera segui-la
reforcando-a com as suas préprias feromonas. Este processo cria um feedback positivo, Figura 5.2,

que se refor¢a com o aumento de formigas a seguir a mesma trilha [35].

Figura 5.2 — Passagem das formigas num dos percursos [35]
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54. BEE ALGORITHM

E um algoritmo baseado na populacio. Desenvolvido por Pham [36] em 2005 procura emular o
comportamento recolector de uma colénia de abelhas. Esta pode englobar grandes distancias em
varias direcGes para explorar e encontrar alimento. A colonia ird prosperar se tiver acesso a boas
fontes de alimento. Se os operarios visitarem mais vezes estas fontes e menos outras a eficiéncia sera

melhor [37].

O processo de recolha inicia-se com a busca de locais promissores de flores. As abelhas, de forma,
aleatoria movem-se de um local para outro de forma a encontrar um local mais apropriado. Quando
retornam a colmeia as abelhas operarias, que encontraram locais que apresentam determinadas
caracteristicas desejaveis (a combinacdo de varios constituintes como o conteido de agucar),
depositam o néctar ou pélen e iniciam uma danga conhecida como “waggle dance”. Esta ¢ essencial
para a comunicagio na colénia pois contém trés importantes dados — a direcdo, a distancia e a
qualidade — do local onde a abelha obteve o seu néctar. Esta informagdo permite que as operarias da
colmeia se desloquem de forma precisa ao local de recolha [37]. O conhecimento de cada individuo
da colmeia do ambiente exterior ¢ recolhido da observacido da danca. Esta permite que a colonia
avalie o mérito de cada local a partir da qualidade e da energia necessaria para a sua recolha [38]. Apos
cada danga a operaria voa de novo para o seu local juntamente com eventuais novas operarias. Assim
um maior numero de operarias serdo enviadas para os melhores locais fazendo que a colmeia colete
com maior eficiéncia o melhor alimento. Nestas recolhas o nivel de qualidade do local ¢ monitorizado

para quando do regresso a danga possa refletir eventuais alteracoes.

O algoritmo inicia com 1 abelhas colocadas aleatoriamente no espago de procura. A qualidade de
cada local ¢ avaliada no passo seguinte. As abelhas com maior qualidade sdo selecionadas e os locais
visitados por estas sao escolhidos. Nos passos seguintes o algoritmo conduz pesquisa nos locais
selecionados atribuindo mais abelhas aos locais com melhor qualidade. Esta atribui¢do pode ser feita
com base na qualidade dos mesmos ou utilizada esta para determinar a probabilidade de atribui¢o.
Na sele¢do das abelhas mais aptas (melhor qualidade dos locais) s6 a de melhor qualidade sera
selecionada para nova populacio. Esta restricdo niio existe na natureza, mas reduz o nimero de
pontos de exploragio. As restantes sdo atribuidas aleatoriamente no espago de pesquisa para procurar

novas possiveis solugées.

Estes passos serdo repetidos até ser atingido um critério determinado. Apés cada iteracio a colénia
ira ter duas partes na nova populagdo — representantes de cada vizinhanga selecionada e outras abelhas

atribuidas a pesquisa aleatéria [36]. A Figura 5.3 resume o processo.

27



INTELIGENCIA DE GRUPO
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Figura 5.3 — Bee Algorithm
5.5. PSO

O algoritmo Particle Swarm Optimization foi introduzido por Eberhart e Kennedy em 1995 [39]. Neste
uma determinada populagio representa uma possivel solucdo. Cada particula é movimentada por
regra(s) simple(s) e ndo existe a garantia de uma solucio satisfatoria seja descoberta. A PSO tem raizes
em duas metodologias principais. A mais ébvia relaciona-se com a vida artificial em geral e com o
voo de passaros, cardume de peixes e teoria de enxame em particular. A computagio evolucionaria e
programacio genéticos e evoluciondria também tem influéncia no seu desenvolvimento [40]. O
algoritmo foi desenvolvido apds a observagio de varias simulagdes desenvolvidas para. interpretacio

do movimento dos organismos naturais. O conceito geral segue os seguintes elementos:

e Conjunto de particulas;

e  (Cada particula ocupa uma posi¢io no espago de procura;

e A robustez da cada particula representa qualidade da sua posi¢io;

e As particulas percorrem o espago de procura com uma certa velocidade;

e A velocidade (diregdo e deslocamento) ¢ influenciada pela sua melhor posicio conhecida e a
melhor posigao descoberta pelas particulas vizinhas;

e  Repetir os passos até convergir numa posi¢ao 6tima.
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O processo é resumido na Figura 5.4.
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Figura 5.4 — Algoritmo PSO

5.6.  MODELO SECI

Este modelo proposto por Ikujiro Nonaka e Hirotaka Takeuchi [41] explicita um processo de criagao
de conhecimento. Este pretende compreender a natureza da dinamica de criacdo de conhecimento e
a sua gestdo. Do original Socialization Externalization, Internalization e Combination. Sendo assim a criacio
do conhecimento serd um processo de continua transferéncia, combinacio e conversio de diferentes
tipos de conhecimento enquanto os elementos de um grupo agem, interagem e aprendem. Esta
criagdo ¢ ajudada por dados e informagio relevante que permite melhorar as decisGes bem como
providenciar base para criacdo de posterior novo conhecimento. O trabalho apresenta dois tipos de
conhecimento:

o Conbecimento explicito: formal e codificado: todos os elementos tém acesso ao mesmo, ¢
armazenado e podera ser revisto, atualizado ou eliminado;
o Conbecimento tdcito: o conhecimento intuitivo, baseado na experiéncia e muitas vezes depende do

contexto.

O conhecimento explicito é muito aproximado a visdo ocidental que vé uma determinada organizagio
como uma maquina de processamento de informagao. Esta visao promove o conhecimento util como

aquele que ¢ sistematico e formalizado, ou seja, quantificavel. A visdo oriental (no caso presente
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Japonesa) é a apropriacio que a criacido de novo conhecimento ndo é a penas o processar de
informacio objetiva. Depende, também, de explorar a informacio ticita e subjetivas das opiniGes,
intui¢oes e palpites dos individuos que compoem a empresa e de a fazer chegar a toda a empresa para
que seja utilizada. A visdo vai de encontro a assun¢ao que uma empresa no é uma maquina, mas um
organismo que, como um individuo, pode ter um senso coletivo de identidade e propésito. O
conhecimento tacito ¢ altamente pessoal e por consequéncia muito dificil de formalizar e logo de
comunicar aos outros. Tomando as palavras do filésofo Michael Polanyi “podemos saber do que
dizemos”. Este conhecimento também estd intimamente ligado a agdo e ao cometimento do
individuo a um determinado contexto. Seja uma profissao, tecnologia ou atividades de um grupo ou
equipa. Consiste parcialmente em capacidades técnicas — o tipo de habilidade informal dificil de
descrever encapsulado no termo “&now how”’. Um artesio com anos de experiéncia desenvolve um
manancial de capacidades. Mas é por vezes incapaz de articular os principios técnicos ou cientificos
que apoiam todas as suas capacidades. Este conhecimento tem um importante aspeto cognitivo, pois
consiste em modelos mentais, crengas e perspetivas tio profundamente enraizadas que sdo tomadas
por garantidas sendo dificil de o articular. O modelo compreende quatro pontos:

e  Socializagdo (Socialization): Tacito para tacito — o conhecimento ¢ passado através de pratica,
acompanhamento, imitagdo e observacio;

e  Externalizacio (Externalization): Técito para explicito — é considerado o mais complexo de atingir
e por sua vez o mais importante mecanismo de conversao. O conhecimento ¢ codificado em
documentos, manuais, procedimentos, entre outros, para ser possivel de distribuir pela
organiza¢iao. Como este é o mais complicado de codificar a completa viabilidade deste passo é
debatida;

e Combinacdo (Combination): Explicito para Explicito — a forma mais simples, as fontes de
conhecimento sdo combinadas para criar novo conhecimento;

e Internalizacdo (Internalization): Explicito para ticito — as fontes de conhecimento sio utilizadas e

apreendidas modificado o conhecimento tacito dos elementos.

O conhecimento ¢ continuamente convertido e criado com a pratica e aprendizagem dos utilizadores.
A aplicabilidade do modelo tem sido ligada a cultura tanto organizacional como nacional. A Figura

5.5 mostra este modelo. Quanto mais decorrer o processo melhor serd o conhecimento criado.

Sharing and creating
tacit knowledge through
direct experience

Articulating tacit
knowledge through
dialogue and reflection

Explicit

Learning and acquiring
new tacit knowledge in
practice

Systemizing and

applying explicit

knowledge and
information

Explicit

Figura 5.5 — Modelo SECI [42]
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5.7. CONCLUSAO

Neste capitulo foi discutida a capacidade um grupo de utilizar coopera¢ao para atingir um objetivo.
Essa capacidade foi observada na natureza e utilizada para construir algoritmos que realizam diversas
funcdes em sistemas computacionais. Estes algoritmos apresentam solucdes para problemas
existentes utilizando técnicas presentes na natureza. Estas técnicas sdo utilizadas pelos diversos
animais na sua vida social. Por ultimo abordamos um procedimento uma visdo que aproxima uma
organizacgdo a esta técnicas tornando a organizacio uma comunidade que trabalha para um objetivo.
Este conhecimento coletivo presente é importante pois a comunidade ird depender dele para o seu
correto sustento. Esta importancia ¢ aparente no ACO pois a sobrevivéncia da colénia depende do
conhecimento do melhor percurso para a fonte de alimento. Seguindo de varias defini¢es de
inteligéncia artificial o conhecimento é parte relevante do agente e nos casos representados no
capitulo existe mais do que o conhecimento de cada agente. Existe um combecimento coletivo criado pela
interacio dos agentes no seu mundo. E necessario a representagio para que o agente possa decidir,
ou seja raciocinar, para tomar as suas decisoes. Assim € necessario estudar como este conhecimento

podera ser representado.
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6. CONHECIMENTO COLETIVO

Como vemos dos exemplos anteriores um conjunto de individuos com pouco, ou nenhuma,
inteligéncia consegue efetuar tarefas de alguma complexidade mesmo que individualmente nao tenha
essa consciéncia. As formigas encontram o melhor caminho até a fonte de alimento seguindo o rasto
de feromonas deixado pelas companheiras que ird ser otimizado conforme o aumento de formigas
seguindo o mesmo caminho. A comunicacio ¢ feita pela alteracio do ambiente e o individuo nio
tem uma consciéncia do ambiente em termos gerais, apenas que deve seguir o melhor caminho. Este
foi otimizado pelas passagens anteriores do mesmo e dos outros individuos. As abelhas comunicam
de uma forma um pouco diferente. Comunicam a sua descoberta para que todos na colmeia a possam
ver e tenta recrutar mais individuos para que sigam no caminho indicado. Esta comunicagio ¢ feita
com recurso a uma danga com propriedades muito especificas em que o individuo que a executa tem
de ter um conjunto de a¢bes que tentam influenciar a assisténcia, como dar a indicacdo do caminho
a percorrer. Assim sendo este individuo tem uma consciéncia do mundo em geral pois precisa de dar
indicagoes especificas de como encontrar a fonte de alimento. Uma descricio genérica de
conhecimento dada por [20] indica o conhecimento como informagdo armazenada ou modelos
utilizados por uma pessoa ou maquina para interpretar, prever e responder apropriadamente ao
mundo exterior. Assim a representacio do conhecimento apresenta duas caracteristicas: a informacao
explicita e como a informagdo ¢ codificada para posterior utilizagio. Entdo a representagio de
conhecimento tem um objetivo: fornecer uma adequada representagio do conhecimento. Esta

representagao ird afetar a solugio adequada ao problema [19].

6.1. REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO E RACIOCINIO

A formalizagdo do conhecimento declarativo foi desenvolvida, pelos matematicos e légicos, muito
antes do aparecimento dos sistemas de computacio. Mas estes preocupavam-se com a formalizacdo
da matematica [43]. A importancia do conhecimento ndao matematico, na IA, nio era enquadrada na
perspetiva da representagdo do conhecimento pois a sua abrangéncia ndo era suportada pela falta
expressividade da linguagem formal. Por outro lado, a maioria dos légicos nio se preocupavam com
o raciocinio automatico, mas apesar de tudo a matematica logica classica exerceu grande influéncia
no campo da representagio do conhecimento. A representacdo do conhecimento pode ser encarada
como uma subarea da inteligéncia artificial que se ocupa com a compreensio, desenho e
implementacio de forma de representacio da informagio em sistemas computacionais para que estes,
programas ou agentes, possam utilizar esta informagao:

e Para derivar informagdo implicita por esta;

e Para comunicar com humanos através de linguagem natural;
e  Para decidir os que fazer de seguida;

e DPara planear tarefas seguintes;

e  Para resolver problemas que, normalmente, requerem as competéncias de um ser humano.
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O raciocinio implica derivar informacdo a partir de informacdo ja existente. Assim a representacao

do conhecimento nio sera completa sem a capacidade de raciocinar sobre este.

6.2. ABORDAGEM CONEXIONISTA

Baseia-se na hipétese de causa-efeito, segundo a qual um modelo suficientemente preciso do cérebro
humano ¢ suficiente para reproduzir a inteligéncia que um humano possui. Essa abordagem trata de
problemas imprecisos, mas que podem ser definidos através de exemplos (como reconhecimento de
caligrafia), e sua principal contribui¢do sdo as redes neuronais. Estas sio modelos inspirados no
cérebro humano que possuem capacidade de aquisicdo, manutencio e utilizacio do conhecimento.
Estes modelos, computacionais, distribuidos sio compostos por um conjunto de unidades de
processamento, os neurénios, dispostas em camadas interligadas por diversas conexdes, as sinapses.
As conexdes sio associados pesos que armazenam o conhecimento representado no modelo e servem

para ponderar ¢ avaliar a entrada recebida por cada neurénio da rede.

O processo de resolucdo de problemas passa por um petriodo de aprendizagem seguido de uma fase

de teste. Na fase de aprendizagem existem varias abordagens:

e Aprendizagem supervisionada - existe um sistema que indica explicitamente se o
comportamento da rede ¢ bom ou nio;
e Aprendizagem ndo supervisionada - existe um sistema verifica o comportamento da rede
para casos semelhantes.
As principais caracteristicas do modelo passam pela aprendizagem por exemplos (padrSes de treino),

capacidade de adaptacio e aprendizagem, generalizacio, agrupamento de dados, tolerancia a falhas e

auto-organizagao.
6.3.  ABORDAGEM EVOLUCIONARIA

Baseia-se na teoria evolutiva de Darwin, a hipotese é que podemos modelar sistemas inteligentes
simulando a evolugio de uma populagio de individuos aleatérios, que transportam genes com
informacio suficiente para dar origem a solu¢io de um problema, usando operacoes genéticas de
recombinac¢io e muta¢do. Essa abordagem trata de problemas de otimiza¢io (como escalonamento
de producio) e sua principal contribuicio sdo os algoritmos genéticos. Este ¢ um algoritmo
estocdstico que procura similar o processo evolugio biolégica natural seguindo o principio de Darwin
da sobrevivéncia do mais adaptado e selecio natural. Os problemas sio definidos com como
cromossomas representados, usualmente, por s#7ings binarias com as principais operagdes crossover e

mutacio. Este ciclo é representado por trés estadios sequenciais:

e  Geracio da populacio (estados representados pelos cromossomas)
e Evolucio genética através do crossover seguido de mutagio;

e Selecdo do melhor candidato gerado pela populagio.
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No passo inicial sdo identificados alguns casos iniciais, no passo seguinte evolve novos cromossomas
para no final os melhores candidatos serem escolhidos. De seguida os passos sio repetidos um
numero de vezes finito a fim de obter a solu¢do para o problema proposto. A Figura 6.1 mostra a

troca de informago entre os genes.

Cromossomas ascendentes

11100101010101

Bit selecionado aleatonamente

Pontos de crossover para mutagﬁu
EEEN EEEE 02— S
Cromossomas descendentes por crossover Bit mutade (complemento)

Figura 6.1 — Troca de informacdo genética por crossover e mutagiao

Esta abordagem encontra muitas aplicagdes nos campos de pesquisa inteligente, aprendizagem

automatica e otimizacao [44].
6.4.  ABORDAGEM SIMBOLICA

Baseia-se na hipdtese do sistema de simbolos fisicos, segundo a qual um conjunto de estruturas
simbodlicas e um conjunto de regras de manipulagdo dessas estruturas sio os meios necessatios e
suficientes para se criar inteligéncia. Essa abordagem trata problemas bem definidos (como
planeamento de tarefas) e sua principal contribui¢do sdo os sistemas especialistas. Para esta
abordagem ¢ necessario identificar o conhecimento do dominio (modelo do problema). Representd-
lo utilizando uma linguagem formal de representacdo e implementar um mecanismo de inferéncia
para a utilizacdo desse conhecimento. O agente racional age num ambiente segundo certos principios,
precisa de ter conhecimento sobre as propriedades relevantes do mundo, como este evolui, como
identificar os estados desejaveis, como medir o sucesso das suas acOes e como avaliar o seu proprio
conhecimento. O resultado da aprendizagem é um conjunto de afirmag¢des/crencas/processos. Os
inconvenientes é que é muito orientado ao tratamento de informagio discreta e existem dificuldades

em problemas nio lineares.

A dificuldade centra-se em representar o conhecimento para que possa ser manipulado tanto para
utiliza-lo como para a sua atualizacio. Quando falamos de conhecimento apresenta-se, primeiro, o
que é o conhecimento em si. Um problema que tem vindo a ocupar a humanidade desde ha muito.
Sendo que se pretende representar o conhecimento coletivo de uma comunidade este problema
aumenta. Dessa forma ¢é necessario representar o conhecimento através de simbolos:

e  Vantagens: poder discursar sobre o conhecimento através de simbolos nido modificando o
original;

e Desvantagens: os simbolos tém de ter significado no dominio.
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Para comegar é necessario dar um significado aos simbolos. O que nao ¢ uma tarefa simples pois
dizer que algo significa algo leva-nos, primeiro, a questionar o que se entende por significa. De forma
intuitiva o significado de algo sera encontrar o conceito ou no¢io do mesmo. Claro que agora
poderemos entrar em ciclo procurando o que se entende por nog¢do ou conceito de algo. Esse
conceito ou noc¢ao pode ser representado por um simbolo que apresente o significado de forma

percetivel por todos.

Para utilizar este paradigma é necessario enquadrar trés pontos importantes:

e Identificar o conhecimento do dominio;
e TFazer a sua representacdo através de uma linguagem formal de representacao;
e Implementar um mecanismo de inferéncia para utilizar esse conhecimento.
No sistema um agente racional ird agir num ambiente segundo determinados principios racionais para

atingir determinados objetivos. Assim tera de ter conhecimento sobre:

e  Propriedades relevantes do ambiente em que se situa;
e Como este ambiente evolui;

e Quais os estados desse ambiente;

e Quais as consequéncias das suas acdes;

e Como medir o impacto dessas a¢des;

e Como avaliar o seu préprio conhecimento.

6.5. CONCLUSAO

Neste capitulo abordamos o conhecimento coletivo como parte integrante de uma comunidade de
agentes. No capitulo anterior afirmamos a emergéncia de conhecimento através da interagio dos
elementos de uma comunidade e a necessidade de proceder a sua representacio. Dessa forma neste
capitulo, também, abordamos varias formas da sua representacdo nos paradigmas da inteligéncia
artificial. As diversas representagbes apresentam caracteristicas que as fazem apropriadas a diversas
utilizagdes. A abordagem simbodlica apresenta vantagens relevantes, como explicar o porqué do
processo e do resultado, mas tem um maior peso na formalizacdo de toda a plataforma que sustenta
a representacdo e utilizacdo. Este peso representa dificuldades de implementacio e de espago

temporal para a representagio € resposta respetivamente.
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Parte III - Bases Paradigma

Simbodlico

Apresentacao dos conceitos base. Representacao e Raciocinio. Revisao de Crencas e
Argumentacao. Dinamica do Conhecimento e Teoria da Decisao. Apresentacio do Modelo

e Conclusoes.
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7. REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO

Como ja abordado em capitulos anteriores a IA aborda o conhecimento e acio efetuada sobre e do
mesmo. Neste capitulo abordaremos os conceitos relacionados com a representacio do
conhecimento. Uma das defini¢bes da IA descreve como o estudo do comportamento inteligente
através de meios computacionais. Dessa forma a Representacio e Raciocinio ¢ a parte que se ocupa
de como um agente utiliza o que sabe na decisao de como agir. Assim iremos descrever algumas das
estruturas simbélicas utilizadas para suportar a representacio do conhecimento bem como com os

processos computacionais para raciocinar através dessas representagoes.

7.1.  CONHECIMENTO: REPRESENTACAO E RACIOCINIO

Em [45] definem-se trés conceitos chaves: Conbecimento, Representacao e Raciocinio. Iremos discutir estes

trés conceitos chaves para a IA.

7.1.1. CONHECIMENTO

O conhecimento é um conceito complexo de abordar pois podera ser tratado de varios formas:
filosofico, psicolégico e computacional. McCarthy, em 1959, afirma que um agente para um sistema
que utilize o conhecimento trabalha com “aguilo gue ji sabe/ conbece”. Ora isso serd o conhecimento e
terd de ter uma estrutura capaz de representar o conhecimento. De seguida resumimos, a partir [45],
uma visdo sobre o que ¢ o conhecimento. O que ¢ o conhecimento ¢ discutido ha muito, desde os
filésofos Gregos, e continua a ser um tépico nio totalmente apreendido. Quando afirmarmos “Ex
sei ...” fazemos uma declaragdo sobre uma propriedade consideramos saber. Ou seja, criamos uma
relagdo entre uma entidade e uma proposigdo que ¢ a ideia expressa pela afirmacio. Essa relacio
também pode ser considerada como conhecimento. O problema, se assim se pode afirmar, do
conhecimento ¢ a natureza das proposi¢oes. O que se apreende dessas afirmagdes ¢ que sdo entidades
abstratas que podem ser verdadeiras ou falsas, corretas ou incorretas. Esta proposi¢do representa um
determinado julgamento feito por alguém e que entende o mundo de uma forma e ndo de outra. A
proposicio ¢ reflexo desse entendimento. A relaciio entre a proposi¢ao e o sujeito pode ter contornos
ligeiramente diferentes. Tendo em atenc¢do a linguagem utilizada o sujeito pode “saber”, “esperar”,
“confiar’, “desejar’, “recear’” entre muitas outras expressoes linguisticas, o que indica uma variacio na
relacdo entre ele e a proposi¢ao. Isto nao invalida que a proposi¢do denota uma determinada visdo

do mundo, verdadeira, do ponto de vista do sujeito. Estas denotam-se por atitudes proposicionais.

Outras frases ndo apresentam estas verdades através de proposicoes explicitas. Ao dizer que “Ex sei
como chegar a...” ou que certa pessoa tem uma determinada habilidade ou que conhece bem uma outra
pessoa declaramos um tipo de conhecimento sem utilizarmos proposi¢cdes de forma clara pois apenas
declaramos um conhecimento, possivelmente, indireto. Uma outra nog¢do importante é a crenga. A

afirmacdo “Ewx acredito que...” representa uma relagio com “Ex sei gue...”. A primeira reflete a
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realidade do sujeito quando o seu conhecimento pode nio ser necessariamente correto ou suportado.
Este apresenta a realidade de que podemos atribuir um conjunto de atitudes proposicionais que
diferem apenas no nivel de convic¢io atribuido a cada uma destas proposi¢des. Ponto assente é que
qualquer uma desta proposi¢oes apresenta a visio que o sujeito tem do mundo a sua volta. Este

considera o mundo de uma forma e nao de outra.

7.1.2. REPRESENTACAO

Apbs discutirmos o conhecimento necessitamos de uma estrutura capaz de suportar o conhecimento
para que possa set acedido e¢/ou manipulado. McCarthy, em 1959, afirma que um agente “Zen de ser
capaz, de ser informado”, ou seja, tem de ser capaz de incorporar novo conhecimento naquele que ja tem.
Para isso a estrutura de representa¢do nio pode, simplesmente, suportar o conhecimento estatico.
Tem, também, de suportar fun¢des de manipulagdo. A partir de [45] tiramos que a representagdo é
um outro tépico filosoficamente excitante. De uma forma simples a representagdo € a relacdo entre
elementos de dominios distintos em que o segundo toma o lugar do primeiro, ou seja, representa o
primeiro de uma outra forma. Um dos dominios é mais concreto e imediato e/ou acessivel que outro.
Podemos apresentar um desenho ou diagrama que apresente um conceito ou eleger alguém para uma
assembleia que fale por um conjunto de pessoas. O elemento de maior interesse, para nos, é o sibolo.
Este ¢ um caracter ou conjunto de caracteres de um determinado alfabeto. Ao utilizarmos, por
exemplo, um numero este representa 0 mesmo conceito mesmo considerando varios alfabetos ou
contextos. Como se espera esta representacdo ¢ mais simples de trabalhar do que com o que os

simbolos representam.

Os elementos mais abstratos sao os mais complicados de representar através de simbolos. No
presente trabalho interessamos-mos especialmente pelos simbolos que representam as proposi¢oes.
Pois apesar das frases serem bem definidas sintatica e semanticamente a proposi¢ao pode ser abstrata.
Dessa forma a representacio de conhecimento é o campo de estudo ocupado com a utilizagio de
simbolos formais para representar a colegio de proposicdes que um determinado agente mantém, o
seu conhecimento. Uma vertente a considerar € a existéncia de um conjunto de proposi¢cdes que nao
sdo representadas. O papel do raciocinio sera tentar superar esta divisdo entre o que se acredita e

aquilo que ¢ efetivamente representado.

7.1.3. RACIOCINIO

Novamente socorremo-nos McCarthy que afirma o agente “Zem de ser capaz, de deduzir por si mesmo um
conjunto de consequéncia imediatas”. O agente terd de ser capaz, a partir do conhecimento que detém, ser
capaz de chegar a conclusbes nio presentes. Em [45] o processo de raciocinio, em geral, é a
manipulagio de simbolos que representam um conjunto de proposi¢oes para produzir representacoes
de novas proposi¢oes. Aqui entra o facto de que os simbolos sio mais acessivels que as proposi¢oes

que representam. Terdo de ser concretos para que se possam manipular e para que se possam contruir
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representacdes de novas proposi¢oes. Gottfried Leibniz, no séc. XVII, propos o raciocinio com uma
forma de calculo, como a aritmética, mas através de simbolos. Esta visio vem do facto de se poder
retirar conclusdes através de alguma manipulacio das proposi¢oes iniciais. Este raciocinio é chamado

de ldgica de inferéncia porque a proposicao final representa a conclusdo final das proposi¢oes iniciais.

7.1.4. REPRESENTACAO E RACIOCINIO

A representacio e raciocinio sdo dois processos intimamente interligados e dependem um do outro.
Para efetuar um raciocinio ¢ necessario que se represente o conhecimento para ter sobre o que
raciocinar. Apenas a representacdo € limitada pois sem raciocinio nio é possivel tomar decisdes ou
modificar a conhecimento em resposta as mudangas que possam ocorrer. Em [45] encontramos
diversas nocOes sobre os dois processos. O conhecimento é relevante nos sistemas de IA pois,
geralmente, ¢ utilizado para descrever o comportamento de sistemas suficientemente complexos
através de vocabulario como crengas, desejos, objetivos, intencies e outros. Podemos observar estes
processos na forma como observamos o desenrolar de um jogo. Observamos uma jogada e
convencemo-nos que o programa efetuou uma determinada agdo porque penson que seria a melhor.
Ou seja, a0 nivel do que o filésofo Daniel Dennett retratou de posicionamento intencional, compreender
o programa através dos seus objetivos imediatos relativos as suas crencas, e planos/inten¢oes a longo
prazo. Porque é mais simples do que descrever o processo formal que ¢ subjacente ao funcionamento
do programa. Esta visdo pode ser uma pouco limitadora pois podera levar a considerarmos que
estamos perante algo mais complexo do que € na realidade. Bastara lembrarmo-nos de um termostato
que sabe que o quarto estd frio e quer aquecé-lo. A antropomorfizacio dos sistemas ¢, geralmente,
inapropriada pois existe explicacio mecanica/elétrica simples do funcionamento do sistema. Mas
tudo isto ndo apresenta o que ¢ a representacio do conhecimento no sistema. Ao observarmos o
posicionamento intencional nio nos mostra o que ¢ ou nio representado simbolicamente no sistema.
Pensando sobre o jogo de xadrez podemos representar a posicao das pegas simbolicamente, mas, por
exemplo, o objetivo de movimentar o Cavalo pode apresentar diversas dificuldades. Este objetivo
podera ser realizavel apenas apés um complexo jogo de interagdes das propriedades e aspetos do
programa, bibliotecas de movimentos e jogos, fun¢bes de avaliacio entre outros. Contudo
consideramos que o sistema #m este objetivo se este é explicado convenientemente pelo

comp ortamento do programa.

Entao o papel da representacdo simbolica sera permitir a constru¢do de um sistema em que esta
representaciao contém duas importantes propriedades. A primeira é que, visto do exterior, podemos
entender as suas intencdes por proposicOes. A segunda, que o sistema seja desenhado para se
comportar de uma forma por causa dessas representagdes simbolicas. Estas propriedades abarcam o
que o filésofo Brian Smith designou de Hipdtese de Representagio de Conbecimento. Este implica que
devemos construir um sistema em que o posicionamento intencional é baseado na representacio

simbolica. Estes sistemas sao chamados de Sistemzas Baseados em Conbecimento e as representagoes
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simbolicas de Bases de Conbecimento — Knowledge Bases — KB. Grande parte da IA envolve a construcio
deste tipo de sistemas. Sistemas que em que as conclusdes derivam, em parte, do raciocinio sobre
conhecimento representado explicitamente. Esta representacdo ¢ feita através duma colecdo de
estruturas simbolicas que representam o que o sistema acredita e raciocina durante a opera¢ao do

sistema.

A representacao tem a finalidade de fornecer aos sistemas de conhecimento a robustez de um sistema
aberto. Seria mais simples incorporat o conhecimento diretamente no programa sem este ter de passar
pelo raciocinio sobre a sua KB. Isto porque estes sistemas tendem a ser um pouco mais lentos
comparados com os tradicionais programas procedimentais. Podemos observar que realizamos
tarefas complexas sem pensar sobre o que fazemos, mas, fazendo-o diretamente; como, por exemplo
andar de bicicleta. Ndo pensamos em todos os pormenores, mas simplesmente utilizamos a bicicleta
para nos deslocar. Se tivéssemos que pensar em todos os pormenores provavelmente nem nos
mexfamos. Mas temos uma tarefa definida, andar de bicicleta, que ndo é um processo em aberto, mas
definido. Depois de aprendermos uma determinada tarefa deixamos de pensar nos pequemos passos
necessarios e fazemos, como se habitualmente se diz, sem pensar. Podemos dizer, por exemplo, que
entre dois jogadores de xadrez o praticante iniciante parece pensar sobre tudo para agir enquanto o
veterano parece simplesmente ver o que é necessirio e agir, isto porque o veterano ja jogou e
observou muitos jogos. Isto ilustra o processo da representacdo pois quando existe um processo em
que o processo para a conclusdo é em aberto, ou seja, ndo existe uma solu¢io Gnica ou definida nem
todas as possibilidades especificadas é preferfvel ter um conhecimento sobre o qual se possa

raciocinar para chegar a uma conclusdo mais correta.

Um sistema de conhecimento mais facilmente recebe nova informacio pois sera mais uma clausula a
inserir do que um sistema procedimental, pois ndo sabemos como esta ird ser distribuido pelo
programa. A grande vantagem deste sistema é que, por construc¢do, tem a possibilidade de receber
informacio e ajustar o seu comportamento de forma a incorporar a nova informacio. Zenon
Pylyshyn designou por penetrabilidade cognitiva as a¢des tomadas em consequéncia daquilo que
acreditamos. A nossa resposta a determinados eventos ¢ diferente conforme a conjetura efetuada
sobres os mesmos. Tomemos como exemplo a reagdo a um alarme de incéndio. A primeira agdo seria
a de evacuar o local, mas poderfamos, por alguma razao, pensar que se tratava de um teste ou de mau
funcionamento e nio prestar atencdo ao mesmo. A reacdo ao alarme é cognitiva pois estd
condicionada ao que acreditamos. Existem ag¢oes, por reflexo, que mesmo que acreditamos em algo

vamos sempre agir mesmo que saibamos ser desnecessario.

A motivagdo de um sistema de conhecimento é conseguir que este dé uma resposta baseado naquilo
que acredita em oposicao aquilo que tem representado explicitamente. O que se introduz na KB ¢é
um conjunto de clausulas que depois sdo aplicadas em variadas situacoes pelo sistema que incorpora

a base de conhecimento.
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O raciocinio permite que se retirem conclusoes além dos dados que se podem obter da KB. Este
processo seria como, apenas, uma consulta a uma base de dados. E necessario que se tirem conclusées
nao presentes explicitamente, mas, também, implicitamente. Este conceito, relagoes de consequéncias,
advém que se as proposi¢oes representadas por um conjunto S suportam a proposi¢io representada
pela frase p quando a verdade de p ¢ implicita pela verdade das frases em S. Para a nocio de
consequéncia logica requer-se uma linguagem com o conceito de verdade ou mentira para que se aplique

as frases dessa mesma linguagem. Porque saber P ¢é acreditar que P ¢ verdade.

Assim podemos assumir que as crengas, de um sistema de conhecimento, exibem todas, e apenas,
consequéncias logicas relativas ao explicitamente representado. Deste modo a fungio do raciocinio é
de computar todas as consequéncias 16gicas da KB. Esta ¢ uma simplificacio pois existem vérias boas
razdes para ndo calcular as consequéncias. Podera ser muito complicado computacionalmente decidir
quais as consequéncias légicas da KB em uso. As respostas de um sistema em tempo util podem nio
ter todas as consequéncias, logicamente incompleta, ou consequéncias incorretas, logicamente infundada.
Existem razdes para que estes dois pontos sejam utilizados. Pode existir um p que nao é consequéncia
légica da KB, mas pelo representado ¢é aceitivel assumir como verdade. Ouuma KB com informagio
de varias fontes que todas juntas ndo poderio ser verdade simultaneamente. Dessa forma, apesar das
conclusdes serem logicamente incompletas, o raciocinio sera util até que as contradi¢cOes sejam, ou
nao, tratadas. Apesar destes pontos ¢ vantajoso considerar o raciocinio desta forma mesmo que se
pretenda divergir para um sistema mais robusto. Assim comegamos por considerar os sistemas
baseados em conhecimento como légica e completamente fechado relativamente a inferéncias

mesmo que nao seja o mais correto [46].

7.1.5. O PAPEL DA LOGICA

A logica ¢ relevante para a representacio do conhecimento pois, de acordo com uma visao, a logica
¢ o estudo das relagdes de consequéncias — linguagens, condi¢Ses de verdade e regras de inferéncia.
Sio utilizadas ferramentas e técnicas da 16gica simbolica. Especificamente a linguagem conhecida por
Ldgica de Primeira Ordem — First-Order Logic — FOL. Esta foi inventada pelo fil6sofo Gottlob Frege no
inicio do séc. XX para a formalizacio de inferéncia matematica, mas tem sido utilizada na IA com

propésito de representacio de conhecimento.

A FOL nio da todas as respostas a representa¢do do conhecimento, mas apresenta uma base que
permite trabalhar com a mesma. Onde sobressai, na perspetiva da representacdo do conhecimento, é
no que, Allen Newell, chamou de #ie/ de conbecimento. A ideia é que um sistema baseado no
conhecimento pode ser visto de dois niveis. O nivel de conhecimento onde estdo as informagoes
sobre a linguagem de representacdo e sua semantica. No nivel simbolico estd a informacio sobre os
aspetos computacionais. No nivel de conhecimento lida-se com os aspetos da adequada expressiao

de uma linguagem de representagio e as caracteristicas das suas relagdes de consequéncia, incluindo

42



REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO

a sua complexidade computacional. No nivel simbdlico, por sua vez, temos os aspetos da arquitetura
computacional e as propriedades das estruturas de dados incluindo a sua complexidade algoritmica.
As ferramentas da logica simbdlica formal parecem ser adequadas para a andlise do nivel de

conhecimento de um sistema baseado em conhecimento [46].

7.2.  LINGUAGEM DA LOGICA DE PRIMEIRA ORDEM

Neste capitulo fazemos um resumo de [45] sobre a FOL pois antes de iniciar qualquer processo ¢

necessario formalizar os conceitos envolvidos.

7.2.1. LINGUAGEM

Existem trés elementos a considerar numa linguagem. A Sintaxe permite especificar que grupos de
elementos, e em que ordem, sio considerados como bem formados. Na representagdo do
conhecimento é necessario ser extremamente claro sobtre o que sdo frases bem formadas da linguagem
pois sdo estas que expressam as proposicoes. Na Semdntica explicita-se o que as expressdes bem
formadas significam. As expressoes da linguagem, além de bem formadas, necessitam de ter um
determinado significado. Pois estas tém de mostrar uma ideia clara sobre o mundo a ser expresso. A
Pragmadtica aparece para especificar o nfvel de significado em que cada expressido ¢é utilizada na
linguagem. Na representacdo do conhecimento utilizamos as expressOes mais significativas como
parte da base de conhecimento de onde serio retiradas as inferéncias. Estes trés aspetos aplicam-se,
principalmente, a linguagens declarativas como as que sdo utilizadas para representacio do

conhecimento.

7.2.1.1. SINTAXE

Na linguagem existem dois tipos de simbolos: /gicos e nao ldgicos. Os simbolos logicos sio aqueles que
tém um significado fixo na linguagem. Existem trés destes simbolos légicos:

1. Pontnagio: (,) e
2. Conectores: = ;N\ ,V,3,V e =;
e Ainterpretagdo destes simbolos ¢ a habitual, negac¢ao, conjuncio, disjuncio, existe, para
todos e igualdade, respetivamente. Os simbolos 3, V sio chamados de quantificadores.
3. Varidvess: um conjunto de simbolos notados por X, y ¢ Z com sub e sobrescritos.

Os simbolos nao légicos sdo aqueles que tém um significado dependente da aplicagio ou utilizagao:

1. Simbolos de fungao: um conjunto quase infinito de simbolos notados por minusculas mistas e, mais
frequentemente, por a, b, ¢, f , g e h com sub e sobresctitos;
2. Simboles de predicado: um conjunto de simbolos notados por capitulacio mista e, mais

frequentemente, por P, @ ¢ R com sub e sobresctitos.

Uma particularidade dos simbolos nao légicos é que cada um assume uma aridade, isto é, cada um
contém um numero, ndo negativo, que indica o ndmero de argumentos que recebe. Este é utilizado na
sintaxe da linguagem. Por convencio a, b e ¢ sio utilizados para funcoes de aridade 0 — denominados

de constantes — enquanto g e h sio utilizados para func¢oes de aridade ndo zero. Os predicados das
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funcoes de aridade zero sdo, por vezes, chamados de sazbolos proposicionais. Existem dois tipos de
expressoes sintaxicas validas: femnos e formulas. O primeiro é, geralmente, utilizado para se referir a
algo no mundo e a férmula para as proposi¢oes. O conjunto de termos da linguagem é o minimo

conjunto que satisfazem as seguintes condigdes:

e Toda a variavel é um termo;

e Sety,.., t,sdo termos e se f é um simbolo de funcio de aridade n entio f(ty, ..., t,) é um
termo.

O conjunto de férmulas de linguagem é o conjunto minimo que satisfaz as seguintes restricdes:

e Sety,..,t, sdo termos e P é o simbolo de predicado de aridade n entio P(ty, ..., t,) é uma
formula;

e Sety ety sio termos entdo ty; = t, é uma férmula;

e Secaef sio formulas e x é uma variavel entio —a, (@ AB), (aVB), Vx.a e Ax.a sio
férmulas.

As férmulas dos dois primeiros tipos (sem conter outras férmulas simples) sdo chamadas de firmulas
atdmicas ou dtromos. Uma variavel pode ser restringida a uma férmula se estd dentro do ambito de um
quantificador ou livre caso contrario. Se x é uma variavel, t é um termo e @ uma férmula a notagao
. . . © o~ A . . , = s
af indica a substituicio de todas as ocorténcias livtes de X em & por t na férmula. Se X é uma
A . ., . - , A . . ~ , , .
sequéncia de variaveis, € é uma sequéncia de constantes da mesma dimensao e & ¢ uma férmula cujas
., . . ~ - ~ - . . . . .,
varidveis livres estdo entre X entdo @[X] significa @ mesmo e alc] significa @ com cada variavel x;
livre substituida pela correspondente ¢;. Finalmente uma frase na linguagem ¢ uma férmula sem

varidveis livres. As frases sdo utlizadas para representar conhecimento e o resto suporta a sintaxica.

7.2.1.2. SEMANTICA

Esta trata de explicar o que as expressoes da linguagem significam. Envolve a especificagio da
declaragio que uma frase da linguagem légica faz sobre o mundo, de forma a se compreender o que
a sua assuncao significa. Esta apresenta um problema pois ndo é possivel, realisticamente, especificar
definitivamente o que cada frase da linguagem significa. Pois os simbolos nido légicos sios
dependentes do contexto em que sdo aplicados. Isto significa que o significado da frase depende da
interpretacio dos simbolos nio légicos envolvidos. O que pode ser muito complexo e dificil de
precisar. Sendo assim torna-se necessario especificar o significado de uma frase como uma fungio da

interpretagao do predicado e simbolo de fungao.

Para tal especificacio a visdo do mundo poderia ser da seguinte forma:

e  Existem objetos no mundo;
e  Para qualquer predicado P de aridade 1, alguns dos objetos irdo satisfazer P. Uma interpretacio

de P decide a questido decidindo para cado objeto se tem ou nio a propriedade envolvida.

Predicados de outra aridade sao tratados de forma semelhante;

e Nenhum outro aspeto do mundo tem interesse.
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Assim os significados dos simbolos nao légicos sio abrangidos por estes trés pontos e, por
consequéncia, o significado das frases. E de notar que a linguagem nio define os simbolos como
encontrarfamos num dicionario, mas, a partir da interpretacdo dada no contexto. Outras linguagens

tratardo de outra forma os significados.

7.21.2.1. INTERPRETACAO

Os significados sdo, geralmente, capturados através de interpretages especificas. Uma interpretacio
3, nalinguagem, é um par (D, £) onde D é um conjunto, nio vazio, de objetos, chamado de dominio
da interpretacio e £ ¢ um mapeamento, chamado mapeamento de interpretagio, dos simbolos nio légicos

para funcgoes e relagoes sobre D.

O mapeamento vai atribuir significado aos simbolos do predicado da seguinte forma:

e para cada simbolo do predicado P de aridade n, £[P] é uma relacio n-atia sobre D, isto &,

2[P]|€ DX..XD.

n

O mapeamento vai atribuir significado aos simbolos de fun¢io da seguinte forma:

e para cada simbolo de fungio f de aridade n, £[f] ¢ uma fungio #-aria sobre D, isto ¢, [f] €
DX..XD ->D.
—_

n
Por vezes ¢ util encarar a interpretagido de predicados nos termos das suas funcOes caracteristicas.
Neste caso quando P é um predicado de aridade n e £[P] é uma fun¢io 7-aria para {0,1} vem
2[P] € [D X ... XD = {0,1}]. A relacio entre as duas especificacdes ¢ que o tuplo de objetos é
considerado numa relacio sobre D se e s6 se a fungio caracteristica sobre aqueles objetos tem valor
1. Também nos permite observar mais claramente como os predicados de aridade O (simbolos
proposicionais) sio tratados. Neste caso £[P] sera 0 ou 1. Podemos ver o ptimeiro caso como
significando falso ¢ o segundo verdade. Para o subconjunto proposicional da linguagem podemos

ignorar D completamente e considerar um mapeamento, £, dos simbolos proposicionais para tanto

Ooul.
7.2.1.22.  DENOTACAO

Dada uma interpretacio I = (D, L) podemos especificar quais os elementos de D que sio
denotados por qualquer termo de variavel livre da linguagem. Para encontrar um objeto denotado
por um termo em J utilizamos £ para ter a funcio denotada e, finalmente, aplicamos essa funcio ao
elemento de D produzindo um outro elemento de D. Para lidar com termos que incluem variaveis
necessitamos de uma afribuigio de varidvel sobre D, isto é, um mapeamento das varidveis da linguagem
a0s elementos de D. Entio se i ¢ a variavel de atribuicio e x ¢ a variavel, u[x] serd um elemento do

dominio.
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Formalmente dada uma interpretacio I e uma varidvel de atribui¢do p a denotagio do termo t,
esctito por||t|[s, é definido pelas seguintes regras:

e Se x é uma variavel entdo ||x||3” = ulx];

e Sety,..,t, sdo termos e f uma funcio de simbolo de aridade n entio ||f(tq, ..., t)|ls . =
1 n ¢ 1 nJl3,u

§(dy, ..., dp) onde § = L[f] e d; = |It;ll5 -
Observando as regras recursivas ||t]|3, 4 é sempre um elemento de D.

7.21.2.3.  SATISFACAO E MODELOS

Dada uma interpretagio I = (D, £) ¢ a relacio ||*||5, definida anteriormente podemos, agora,
especificar que frases da linguagem sdo verdadeiras e quais sao as falsas segundo esta interpretacio.
Formalmente dada uma interpretacio J e a variavel de atribuicao p dizemos que a férmula & é
satisfeita em 3, escrita I, 4 E @ de acordo com as seguintes regras. Assumindo que tq, ..., t,, sio

termos, P é o predicado de aridade n, @ e f sio férmulas e x é uma variavel:

L. 3,uEP(ty, .., ty)scesése{dy, .., dy) €P,onde P = L[P]ed; = |lt;llg;

2. JuEty =ty useesése|ltills, e lltzlls, sio o mesmo elemento de D;

3. J3,U E 1 seesésenio seddcaso de J, U F a;

4, JuE(@aAB)seesdéseJuEaeI, uEp;

5. J,uE(@aVB)seesdése I, U E aoul, U E S ouambos;

6. J,p E3IAx.aseeséseI, u E apara uma varivel de atribuicio p’ que difere de 4 no maximo

até Xx;
7. J,UEVX.asees6se, ) E apara toda varvel de atribuicio p'que difere de 4 no maximo
até x.

Quando a férmula & ¢ uma frase a sua satisfagdo ndo depende da varidvel de atribuicdo, pois estas
nao contém variaveis livres. Neste caso escrevemos 3 E & o que significa que a é verdadeiro na
. .~ iy . . .

interpretacio J e falso caso contrario. No subconjunto proposicional da linguagem por vezes
escrevemos £[a] = 1 ou £[a] = 0 de acordo com & £ a seja verdadeiro ou ndo. A notagio I E
Ssignifica que as todas frases do conjunto S sio verdadeiras em 3. Neste caso dizemos que J é o

modelo lggico de S.

7.2.1.3. PRAGMATICA

As regras de interpretagio dizem-nos como entender precisamente o significado dos termos ou
férmulas da FOL em termos de dominio e interpretacio para os simbolos nao légicos sobre o mesmo.
O problema consiste em como esta linguagem representa o conhecimento. Pois é necessaria uma

interpretacao inicial, ou seja, o sistema tera de ter uma interpretagdo que ndo parece simples.

7.21.3.1. CONSEQUENCIA LOGICA

Esta nocido permite relacionar as diversas ligacdes entre as frases da linguagem que nio dependem

do significado dos simbolos nio l6gicos. Embora as regras semanticas dependam da interpretacio
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destes simbolos. Sendo @ ¢ 8 duas frases da FOL ey a frase =(ff A ). Supondo que I é uma
interpretacdo onde a ¢ verdade. Utilizando as regras apresentadas facilmente observamos que que ¥
deverd ser verdade, também, nessa interpretacdo. Desde que @ seja verdade Y também sera.
Observamos que y ¢ implicito na verdade de @. Neste caso ¥ ¢ a consequéncia lggica de a. Sendo mais
preciso; seja S um conjunto de frases e @ uma qualquer frase, afirmamos que & é uma consequéncia
ldgica de S, ou que S implica logicamente &. Escrevemos S F & se e s6 se para fodas as interpretagdes 3,
se 3 E S entio I E a. Ou seja, cada modelo de S satisfaz @. Outra forma é que niao existe uma

interpretacio J onde I = S U {—a}. Neste caso o conjunto S U {—a} diz-se que nio é satisfazivel.

Um caso especial desta definicio é que uma frase a é logicamente vilida, E a, quando é uma

N . . . . , . .~ ,
consequéncia logica do conjunto vazio. Ou seja, & € valido se e s6 se para cada interpretagdao J se da
0 caso J E @ ou, ainda, se e s6 se o conjunto {1} ndo € satisfazivel. Assim a validade é um caso
especial de implicagdo, mas, também, de implica¢do quando o conjunto € finito: se S U {ay, ..., a3}

entio J E @ se e 56 se a frase [(ag A ... Aay) D a] é vilida.

7.2.132. INFLUENCIA DA IMPLICACAO LOGICA

O fulcro da representagdo do conhecimento esta na ligagdo entre o sistema baseado em conhecimento
e a implica¢do logica. O sistema que se pretende é um que consiga raciocinar. Ou seja, partir de uma
determinada frase e concluir outras relagdes. Um sistema que acredita que uma frase é verdadeira
numa interpretacio e venha a crer noutras nessa mesma interpretacio. Um sistema baseado no
conhecimento nio tem, nem pode ter, acesso a interpretaciao dos simbolos nao logicos. Pois poderia
envolver um conjunto infinito de objetos fora do alcance de qualquer sistema computacional. Assim
nao podera decidir com bases nas regras anteriores nem pode obter o conjunto de frases verdadeiras
nessa interpretacio, pois, haveria um conjunto infinito das mesmas. Contudo supondo um conjunto
de frases S que implicam a frase @, sabemos que qualquer que seja a interpretagio e se S for
verdadeiro na interpretagdo entdo @ também o é. Outras frases que ndo sio implicadas também o
podem ser, ou ndo, mas um sistema pode concluir quais as que sdo implicadas. Mas, aparentemente,
o sistema ndo tras nada de novo pois as suas descobertas apenas apresentam as frases que ja sdo
implicitas no conhecimento. E necessario algo mais que a implicagio através da consequéncia légica.
E necessario incluir no conjunto S um elemento que faca a ligagio entre os simbolos nio légicos
envolvidos. Sendo assim cada vez que introduzimos um elemento deste tipo, em S, retiramos
interpretagoes possiveis do sistema. Estas interpretacdes podem ser indesejaveis e ao retira-las

tornamos o sistema mais compativel com a verdade na interpretacdo pretendida.

7.2.1.4. CRENCA EXPLICITA E IMPLICITA

A colecdo de frases como premissas para utilizacdo como base do calculo da implicagdo é o que

chamamos de base de conhecimento, como anteriormente ja explorado. No caso presente o um conjunto
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finito de frases da linguagem légica de primeira ordem. O sistema de representacdo tem o papel de
calcular as implicacGes da base de conhecimento. Podemos pensar como as crengas do sistema sio
explicitamente dadas e as implica¢oes dessa base como as crengas que sdao implicitas. A este ponto

falta, ainda, o raciocinio para que se consiga das crencgas explicitas extrair aquelas implicitas.

7.214.1. EXEMPLO

Utilizando o exemplo do mundo de trés blocos, ilustrado de seguida, vamos observar que a resposta
carece de algum raciocinio. Supondo trés blocos empilhados, Figura 7.1. O do topo ¢é verde o do
fundo nio é verde e a cor do do meio ndo é conhecida. A pergunta centra-se em saber se existe um
bloco verde diretamente por cima de um bloco nio verde. Por observagio é verdade. Mas chegar a

resposta parece ser mais complexo do que esperado.

Verde
4’

B

Nio é Verde
C | "

Figura 7.1 — Mundo de 3 blocos

Na FOL podemos formalizar o problema da seguinte forma: os factos de S sio
[E(a,b),E(b,c),V(a),=V(c)]. Sendo a, b e ¢ os blocos e E e V significam “Ew Cima” e “1erde”
respetivamente. O que se afirma é que os factos implicam que existe um bloco verde em cima de um
bloco nio verde, ou seja, S F a onde a é IxAy, V(x) A =V (y) A E(x,y). Para isso é necessitio
que qualquer interpretagio que satisfaca S também satisfaz a. Entao, assumindo I E S, existem dois
casos a considerar:
1. Supondo I E V(b), entio devido a =V (c) e E(b, ¢) estarem ambos em S temos I E V(b) A
=V (c) NE(b, c) o que implicaJ E Ix3y, V(x) A=V (y) ANE(x,y);
2. Supondo que nio € o caso, assim I E =V (b), entdo devido a V(a) e E(b, ¢) estarem ambos
em S temos I E V(a) A =V (b) AE(b,c) o que implicaJ = IxTy, V(x) A=V(Y) AE(x,y).
Em qualquer dos casos I E a o que mostra que @ é uma consequéncia légica de S. Desta forma
vemos que o cilculo dos elementos implicitos de um conjunto de dados pode envolver uma forma
sutil de raciocinio. Geralmente, na FOL, a determina¢io de se uma frase é consequéncia logica de
outras ¢ um problema snsolivel. Nenhum processo automatico pode decidir da validade e nenhum

processo automatico podera dizer-nos em todos os casos se uma frase é ou nao implicada.

7.2.1.42.  SISTEMAS BASEADOS EM CONHECIMENTO

Uma KB contém uma quantidade de informagao explicita. O sistema devera ter um comportamento

o mais proximo possivel do que é implicito pela sua base. Este processo ira requer raciocinio. A
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inferéncia dedutiva é o processo de calcular as implicagOes da base de conhecimento, isto é, dada a

KB e qualquer frase a determinar KB E a.

Um processo de raciocinio é considerado /logicamente correto se ao produzir & este é garantidamente
uma consequéncia logica. Previne a producio de assuncOes plausiveis que podem ser verdade na
interpretacdo, mas ndo sdo estritamente implicadas. Um processo de raciocinio é considerado
logicamente completo ao produzir @ sempre que este é implicado. Previne a perda de implicagdes quando

o seu estado é complicado de determinar.

7.3.  EXPRESSAO DO CONHECIMENTO

A base de conhecimento compreende um conjunto frases e as proposi¢des expressas por essas sao
as crencas do possivel agente. Essas frases pretendem satisfazer alguma propriedade o mundo
apresentado. Da mesma forma que um programador pensa na arquitetura do programa que suporta
o seu projeto ¢, da mesma forma, necessario compreender a arquitetura do sistema. E necessario
acomodar a estrutura do sistema e o que servird como o objetivo final. Sendo assim define-se as
ocasides que a inferéncia serda necessaria bem como o que o sistema irda computar. Depois dessas
decisdes criamos algo, por vezes chamado de onfologia, que ¢é a definicio dos tipos de objetos
importantes, quais as suas propriedades e as relages entre eles. Tudo isto antes de popular a base de
conhecimento. Este processo, que trabalha na base de conhecimento ao nivel deste, ¢ chamado, por
vezes, de engenbaria do conbeciments. O objetivo é criar uma base de conhecimento que contém as
implica¢bes apropriadas e dos primeiros pontos a trabalhar é o vocabulario para utilizar e que factos
representar. Na cria¢do de uma KB devemos comegar com o conjunto de predicados dependentes
do dominio e fun¢des que providenciam a base para afirmacdo dos factos sobre o dominio.
Determinar todos os elementos centrais do mundo e depois circunscrever os tipos basicos de objetos
desses elementos. Seguidamente definir os atributos cruciais desses objetos. As relagdes entre esses
objetos sdo as primeiras as serem consideradas e depois algumas relacGes mais complexas que possam
ser importantes. Por fim definimos as fun¢Ses importantes do dominio. Estas podem tomar mais do

que um argumento bem como as relagdes poderio ter varias aridades.

Assim sendo podemos comegar a referir os factos existentes. Aplicando as frases atomicas e negacao
das mesmas para aplicar aos tipos de predicados para representar verdades bdsicas. Estas verdades
poderiam definir uma ontologia bésica para o mundo. Ap6s a definicio dos objetos tratarfamos da
defini¢ao das suas propriedades. Estas serdo o centro do conhecimento a representar pois, a partir
das implicagdes do conjunto de factos ou conjeturas, representario o conhecimento que queremos
extrair da KB. Estes factos basicos podem ser comparados a uma pequena base de dados, sendo cada
predicado comparado uma tabela e os registos aos identificadores de todos os elementos que
satisfazem o predicado. A estratégia de armazenamentos seria a um nivel simbdlico. Um outro

conjunto de factos importantes na representacio do dominio setia a igualdade/atribuicio. Estes
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factos seriam para definir relacdo entre elementos que poderiam nio ter propriedades comuns, mas,

mesmo assim, possuir um determinado tipo de relagio.

Todos estes factos apenas cobrem os aspetos mais basicos. Muitos dos factos a expressar sao mais
complexos do que aqueles que é possivel representar através de simples frases atémicas. Assim surge
a necessidade da utilizagdo de férmulas mais complexas, com quantificadores e outros conectores,
para expressar as varias crengas sobre o dominio. Os quantificadores universais sdo Uteis pois
permitem uma espécie de abreviatura na expressio dos factos. Podetfamos enumerar todos os
determinados elementos relativos a uma propriedade, mas, se estes fossem muitos, seria demasiado
complexo. Além de que a introdu¢do de novos elementos seria ja suportada pelos quantificadores
universais. Em contraste existem férmulas para expressar o conhecimento incompleto sobre o
mundo. Neste caso os quantificadores universais ndo sao uma abreviacdo, mas sim simplesmente a

expressio de algo que ndo se conhece. Nio ¢é possivel escrever uma expressio mais completa.

Um outro facto complexo a ter em conta é a chamada frase de encerramento ou frase de fecho utilizada
como limitagio do dominio do discurso. Este facto permite que nio seja postulado um novo
elemento durante o processo de raciocinio. Por fim ¢é necessario distinguir formalmente todos os
elementos do dominio para que nio se dé o caso de postular dois elementos distintos como sendo o
mesmo. Todos estes factos servem para representar as circunstincias basicas do dominio e um
arranque para o processo de raciocinio. Para relacionar os predicados e simbolos de fun¢es utilizados
¢ necessario ter atencio a elementos que nos permitam inferir algumas relagdes 6bvias dentro de um
dominio. Por exemplo definimos uma pessoa como homem ¢ légico que ndo serd uma mulher. Mas

¢ necessario fornecer ao sistema suporte para tal. Estes destinam-se a clarificar a terminologia utilizada.

Como exemplos:

e Disjungdo: muitas vezes dois predicados sdo disjuntos e a asser¢do de um implica a negacio de
um outro: Vx[Homem(x) D = Mulher(x)];

e  Subtipos: existem predicados que podem implicar um tipo de especializacio, por exemplo um
determinado tipo pode conter outro, como a relacgdio entre médico e cirurgido:
Vx[Cirurgido(x) > Médico(x)]. Assim é razoavelmente possivel inferit que tudo o que é
verdade para um médico é verdade para o cirurgido, mas nio contrario;

e Exaustdo: ¢ como o inverso do interior onde dois, ou mais, subtipos formam o supertipo:
vx[Adulto(x) o (Homem(x) U Mulher(x))];

e  Simetria: relacdes simétricas: Vx, y[CasadoCom(x,y) > CasadoCom(y,x)];

e Inverso: outras sio opostas: Vx, y[FilhoDe(x,y) D PaidDe(y,x)];

e Restrigbes de Tipo: os argumentos devem ser de um determinado tipo:
Vx, y[CasadoCom(x,y) D Pessoa(x) A Pessoa(y)];

e Definigao Completa: criar um predicado composto definido pela combinagao légica de outros
predicados: Vx[Homem(x,y) = Rico(x) A Homem(x)].

Como estes exemplos mostram que os factos terminoldgicos sio, tipicamente, capturados através de

uma linguagem légica, como condicionais quantificados ou bicondicionais.
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Nesta altura a estrutura basica esta criada faltando, agora, o que é o objetivo final do sistema: derivar
conclusées implicitas a partir da representagio explicita na base de conhecimento. Nio apenas
questdes simples, mas, também as mais complexas. F necessario determinar se a verdade implicita
por uma frase ¢ implicada pela base KB. Para isso é necessario determinar se cada interpretagao logica
que satisfaz a base de conhecimento também satisfaz a frase. Por vezes esta determinacgdo tras a
superficie informac¢io que no era procurada. O que evidencia a possibilidade de responder nio s6 a
informacao verdadeira-falsa, mas também para extrair outro tipo de informacdo nio binaria. Assim
o sistema permite procurar também outra informac¢io. Um ponto importante é quando pretendemos
satisfazer a validade de uma frase quando a resposta ¢ ndo. Para o demonstrar é necessiria uma
interpretacio que satisfaz a KB, mas falsifica a frase. Isto é dada uma interpretagio I = (D, L)
argumentar que satisfaz cada frase na KB bem com a negacio da frase. Isto implica um grande
processo pois cada frase da KB tem de ser verificada, mas, basicamente, significa que nido pode

contradizer o que ja estd presente.

A FOL fornece ferramentas para representar factos num dominio. Mas em muitos casos existe uma
grande flexibilidade que pode ser exercida no mapeamento objetos no dominio em predicados e
funcoes. Também existe consideravel flexibilidade no que consideramos os elementos do dominio.
Por vezes ¢ util introduzir elementos abstratos que podem ndo ter sido considerados na primeira andlise.
Esta ideia é chamada de refficagao e é tipica em sistema de logica e plataformas de linguagens. Esta
observacio torna-se mais pertinente quando se tenta expressar mais detalhes do elemento. Estes
detalhes aumentam a aridade do predicado. Pelo que a cria¢ido de elementos abstratos para tratar
destes casos torna-se evidente. Assim a conjuncdo destes predicados dard o nivel de detalhe desejado
e, estes, podem ser definidos inicialmente. Varios exemplos destes elementos abstratos apresentam-
se-nos facilmente: nimeros, datas, tempos, enderecos entre outros. Depois destas observagdes
teremos um sistema que representa os factos basicos e elementos de um dominio com senso conzum do
mundo a representar. Mas existem outros tipos de factos que podemos querer capturar e que podem
set problematicos através da FOL. Embora possam ser capturados através de extensdes da linguagem.
Alguns exemplos destes tipos de factos:

e  Factos estatisticos e probabilisticos;
e  Factos por defini¢io e protétipos;

e  Factos intencionais.

Todos estes elementos permitem-nos criar uma KB para representar o dominio de um mundo.

7.4. REPRESENTACAO ORIENTADA A OBJETOS

A representacio descrita até agora tem uma propriedade comum: é plana. Ou seja, cada elemento de
informacdo ¢ fechado e pode ser compreendido independentemente dos outros. Como vimos a
informacdo sobre um determinado elemento pode estar dispersa na base de conhecimento. Com o

aumento dos elementos ¢ ctitico que se possa organizar estes elementos da KB. Uma aproximacio
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que respeite mais 0 nosso objetivo de representacdo do conhecimento sera agrupar os factos e regras
em termos dos elementos a que se referem. Os objetos que nos podem interessar sao muitos e
variados. Desde objetos fisico até objetos abstratos e ainda abstra¢oes reificadas como eventos e
relacdes. Todos estes objetos apresentam algumas partes, atributos, que por sua vez também ser
abstratos. Estas partes, por sua vez podem apresentar varias restricdes. Podemos pensar que um
telhado tem de estar ligado de uma forma as paredes ou mesmo relacGes abstratas como a primeira
parte de uma viagem tem de ser realizada em primeiro lugar que a segunda. Estas restricbes podem
ser expressas de forma procedimental. Em geral consideramos, nos sistemas de conhecimento com
objetos, as operacoes de raciocinio que sao relevantes para os tipos de objetos que interessam. Marvin
Minsky, em 1975, sugeriu a ideia de utilizar grupos orientados a objetos de procedimentos para
reconhecer e lidar com novas situagdes. Apesar de ter um determinado objetivo a sua ideia obteve
uma grande aplica¢do na representa¢iao do conhecimento. A frame, Figura 7.2, foi o elemento utilizado
por Minsky para a estrutura de dados para representar estas situagdes. Genericamente existem dois
tipos de frames. As individuais que representam simples objetos e genéricas para representar categorias
ou classes de objetos. Uma frame individual é uma lista de elementos onde colocamos os valores, estes
elementos sdo chamados de s/#s e os itens 14 colocados designam-se por fillers.
(NomeDaFrame

<NomeDaS/t1 filler!>
<NomeDaS$/z2 filler2>

Figura 7.2 — Frame individual
A frame e os shots sao simbolos atémicos; os fillers ou sao valores individuais ou nomes de outras frames
individuais. Estas por sua vez contém um s/ especial, :INSTANCE-OF, cujo filler é a identificagdo
de uma frame genérica, Figura 7.3, que indica a categoria do objeto. Estas frames, na sua constitui¢ao
mais basica, tém uma sintaxe semelhante a frames individuais.
(CidadePortuguesa
<:IS-A Cidade>

<:Regido RegiaoPortuguesa>
<:Pais Portugal>)

Figura 7.3 — Frame genérica
Os slot fillers sao a identificacdo de frames genéricas ou individuais. E contém um sko# :IS-A cujo filler é
o nome de uma frame ainda mais genérica. Assim as frames genéricas podem ser especializa¢oes de
frames ainda mais genéricas. Os skts podem ter attached procedures, por exemplo IF-ADDED e IF-

NEEDED, e fi/lers conjuntamente na mesma franme.

Muito do raciocinio neste sistema envolve a criacdo de instancias individuais de frames genéricas,
preenchimentos de slots com valores e inferéncia de outros. Os slfs :INSTANCE-OF e :IS-A tém
um papel especial no processo pois, em particular, as frames genéricos podem ser utilizados para

encontrar valores que nio foram explicitamente mencionados na cria¢do da instancia e, também,
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disparar a¢Ges adicionais quando os fillers sao providenciados. O processo de passar informacio da
[frame genérica para as suas especializacdes e, eventualmente, para as suas instincias ¢ chamado de
heranga. Mesmo que nao se indique filler para os skts através da heranga saberemos informacio genérica
sobre a instancia. Os attached procedures funcionam da mesma forma com o processo de heranca.
Convém comentar que a utilizagdo dos elementos genéricos, da heranga, entram em jogo quando nio
fornecemos os fillers para os skts. Isto prové a capacidade de, nas suas instincias e especializa¢oes, os
valores serem substituidos pelos mais indicados. Também ¢é possivel as frames individuais serem
instancias de mais de que uma frame genérica e estas serem especializagbes de outras ainda mais

genéricas.

O raciocinio através de frames geralmente inicia-se com o sistema a reconhecer um objeto como
instancia de uma frame genérica e entdo aplica os procedimentos ativados por aquele reconhecimento.
Isto ¢ possivel porque os procedimentos suportam uma plataforma flexivel para a computagio. O
processo de raciocinio basico num sistema de frames contém os trés passos seguintes:

1. O sistema, utilizando as frames, declara que existe um objeto ou situagdo despoletando a
instancia¢do de uma frame genérica;

2. Cada filler ndo explicitamente providenciado, mas capaz de ser herdado da frame genérica é
herdado pela nova instancia;

3. Para cada skt com filler o procedimento IF-ADDED, que pode ser herdado, é despoletado,
possivelmente criando novos sk#s a serem preenchidos ou novas frames a instanciar e o ciclo
repete-se.

Se o sistema, utilizador ou procedimento requere o fller de um skt o seguinte comportamento ocorre:

1. Se existe um filler no slot o valor é retornado;

2. Caso contratio o procedimento IF-NEEDED, que pode ser herdado, ¢ despoletado calculando
o filler para o slot mas, potencialmente, provocando que outros sk#s sejam preenchidos ou novas
frames instanciadas.

Se nenhum resultado ¢é produzido o valor é considerado desconhecido. De notar que a heranga de
valores € feita na altura que a frame é instanciada, mas os procedimentos siao invocados apenas quando
necessarios. Este processo ¢ o processo de raciocinio envolvendo uma frame localmente. Numa
plataforma que sustenta uma base de conhecimento baseada em frames é necessario pensar na
estrutura global do sistema e como a computagao deverd produzir os resultados esperados do
raciocinio. Geralmente as frames genéricas sio criadas para cada tipo de objeto ou de situagio para a
resolugdao do problema. As restricGes entre os skofs sao expressas e executadas pelos procedimentos.
Isto permite que os procedimentos na frame da base de conhecimento suportem a¢des mais robustas,

como invocar agoes complexas pelo sistema.

Existe uma troca de valores entre os tipos de procedimentos utilizados, ird depender do peso dado
aos valores computados de inicio contra o valor de esperar pelos resultados computados apenas
quando necessario. Como ja feito para a linguagem logica, também, foram feitas extenses para
suportar aplicagbes mais complexas. Como outros tipos de procedimentos, multiplos fillers para os

slots, outros usos dos slofs, metaframes.
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A utilizacdo do sistema com frames pode aproximar-se da programacgdo orientado a objetos
dependendo do uso dado ao sistema. Se nos deslocarmos para a visdo mais procedimental das frames
teremos uma base de conhecimento mais procedimental. Como todas as vantagens e desvantagens
inerentes. Um sistema em frames tem um fulcro mais centralizado, trabalhando num ciclo: instanciagio
de uma frame e declaracio dos fillers, heranga de valores, disparo dos procedimentos e consequentes
acoes e depois de estabilizar a espera por nova entrada. Os sistemas por objetos tendem a ser mais

descentralizados com cada um agindo como agente independente enviando mensagens entre si. [45]

7.5.  DESCRICOES ESTRUTURADAS

No ponto anterior discutimos como organizar a informa em termos de objetos. Uma tendéncia
naturalmente humana. Mas, como vimos, a representacdo por frames parece focar-se na organizacdo
e invocagio de procedimentos em vez de inferéncias sobre os objetos e categorias [45]. O raciocinio
sobre objetos diarios vai mais além do que ilustrado, como por exemplo:

e Os objetos, geralmente, pertencem a uma categoria, mas por vezes a varias;

e  As categorias podem ser mais gerais ou particulares;

e A generalizagdo é comum para categorias com nomes simples, mas também para as com mais
complexas descri¢oes;

e  Os objetos contém partes, e por vezes multiplas;

e  As relagSes entre as partes de um objeto sdo essenciais para considerar o objeto como membro

da categoria.

Anteriormente trabalhamos com frases na linguagem légica pois estas representam o que se conhece.
Vamos tratar, agora, de frases substantivas que podem ser simples ou complexas. Num capitulo anterior
discutimos os predicados. Consideramos que os mesmos representavam as categorias através de uma
palavra. Podemos verificar que para capturar tipos mais interessantes necessitamos de predicados
com uma estrutura interna. A um predicado verdadeiramente composto, por exemplo com dois
nomes, ¢ expectavel que para cada elemento individual do predicado seja verdadeiro se o composto
também o é. Esta solucdo nao ¢ verdade para factos do mundo, mas por definicdo. Este processo
ocorre com naturalidade na linguagem natural. Na linguagem légica de primeira ordem natural niio
existem ferramentas que tratem deste aspeto. Mas a prevaléncia desta construcao na linguagem torna
interessante o trabalho de criar ferramentas que suportem esta representacdo. A logica desta
representagdo trata de manipular os predicados complexos através de deserigdes, este sistema 16gico

designa-se por /gica de descrigao — Description Logic (DL).

Podemos imediatamente observar que existem dois tipos de elementos: os elementos que
representam as classes basicas de objetos e elementos que sdo parte, atributo ou propriedade de
outros objetos. O primeiro tipo é denominado como conceito € o segundo como papel. Sera semelhante
a distingdo entre frame e slot apresentados anteriormente. Como acontecia com as frames vamos
considerar os conceitos organizados hierarquicamente por generalizacdo. Mas nesta linguagem muito

do processo de generalizagio segue logicamente do significado dos elementos envolvido no
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predicado. Nao hierarquizado por intervencao do utilizador. Assim o processo de raciocinio ira
centrar-se muito na computacio automatica desta relacio de generalizacio. Por simplificacio os
papéis nao sio considerados como tendo esta organizacdo hierarquica, mas poderdo ter multiplos
Sfillers. Também consideramos individuos, para aplicar estas descri¢Ses, como tal a linguagem incluira

constantes.

7.5.1. LINGUAGEM DE DESCRICAO

De [45] obtemos uma sintaxe pata uma linguagem de descri¢io simples chamada DL — Description
Language. Contém dois tipos de simbolos: 1ogicos com um significado e/ou uso fixo e nio logicos
que sao dependentes da aplicagdo. Sdo quatro, os conjuntos, de simbolos 16gicos:

o Pontuagio: [ ,], (e);

o Inteiros positivos: 1, 2, 3, ...;

o Operadores de formagio de conceitos: ALL, EXISTS, FILLS ¢ AND;
o Conectores: E | = e —.

Na linguagem existem trés tipos de simbolos nao logicos:

o Conceitos atdmicos: capitulacdo mista; um conceito atémico especial Thing;

@,

e Papel como os conceitos atémicos, mas antecedidos por “:”;

o Constantes: sem capitulagio.

Existem quatros tipo legais de expressGes na linguagem: constantes, papéis, conceitos e frases. As
letras ¢ e 1 representam constantes e papéis respetivamente. Os conceitos sao representados por d e
e ficando os conceitos atémicos representados por a. O conjunto de conceitos da DL é o conjunto
minimo que satisfaz o seguinte:

e Todo o conceito atdmico é um conceito;

e Ser éum papel e d é um conceito entdo [ALL r d] é um conceito;

e Ser éum papel e n é um inteiro positivo [EXISTS n r] é um conceito;
e Ser éum papel e ¢ é uma constante entio [FILLS 7 ¢] é um conceito;

e Sed; ... d, sio conceitos entdo [AND d; ... d,,] é um conceito.

Existem trés tipos de frases:

e Sed; ... d, sio conceitos entio (dy E d,) é uma frase;

e Sed, ... dy sio conceitos entio (d; = d,) é uma frase;

e Se ¢ é uma constante e d um conceito entio (¢ = d) é uma frase.
Uma KB numa DL ¢ considerada como uma qualquer cole¢io de frases nesta forma. As constantes
representam os individuos no dominio da aplicacdao, como na FOL, os conceitos categorias e classes
e os papéis as relagoes binarias entre esses individuos. Os conceitos complexos sio derivados do
significado das suas partes. O conceito [EXISTS n 7] representa a classe de individuos no dominio
que estdo relacionados, através da relagdo 1, com, pelos menos, n outros individuos. Ja o conceito
[FILLS 7 c] representa os individuos que estio relacionados, através de 7, com o individuo c.

Considerando d como uma determinada classe [ALL 7 d] representa os elementos que estdo
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relacionados através de 7 apenas com os elementos classe d. Por fim o conceito [AND d; ... d,,]

representa os elementos que se sdo descritos por d ... dy.

As frases sio esperadas que sejam verdadeiras ou falsas no dominio. Considerando os conceitos dq
e dy, representando duas classes de individuos, e a constante ¢ que representa um individuo. Entao
(d1 E d,) indica que o conceito d; é subsumido pelo conceito ds, isto ¢, todos os individuos que
satisfazem d; também o fazem relativamente a d;, por exemplo (Cirurgido E Médico). Significa
que um cirurgido é também um médico, entre outras coisas. De forma similar (d; = d},) significa
que ambos os conceitos sdo equivalentes, ou seja, os individuos que satisfazem dq sdo precisamente
aqueles que satisfazem d,. F uma forma reduzida de afirmar (d; E d;) e (dy E dy) sdo ambas
verdadeiras. A frase (¢ = d) representa o individuo denotado por ¢ que satisfaz a descrigio expressa
pelo conceito d. Todas as frases em DL sio atémicas pelo que é simples criar conceitos mais
complexos. Uma frase tipica na KB na DL ¢ a assignacio de um nome a um conceito complexo. A
utilizagdo do conector = indica um conceito equivalente a descri¢do apresentado a direita, ou seja, é
definido totalmente na KB. A nio utilizacio de = na KB apresenta o conceito como subsumido,
conceito primitivo, porque temos as condigdes necessarias a satisfazer. Ao contrario do conector = que

apresenta as condi¢oes suficientes e necessarias.

7.5.2. SIGNIFICADO E IMPLICACAO

O ponto de inicio da semantica da descri¢do logica ¢é a interpretacdo, como ja visto na FOL. A
interpretagio I para DL é um par (D, £), como ji descrito, onde D é um conjunto de objetos,
dominio da interpretacio, e £ é o mapeamento da interpretacio dos simbolos nio logicos de DL para
os elementos e relagdes sobre D, onde:

e  Para cada contante ¢, &[c] € D;

e  Para cada conceito atémico a, [a] € D;

e  DPara cada papel , £[r] € DXD.
Comparando com a FOL vemos que as contantes apresentam o mesmo significado dos termos, os
conceitos atémicos sdo compreendidos como predicados unarios e os papéis como predicados
binarios. O conjunto £[d] associado com o conceito d numa interpretacio é designado por extensio
e £ ¢, por vezes, chamado func¢io de extensio. Uma caracteristica diferenciadora da é a presenca de
conceitos ndo atémicos em que o seu significado é completamente determinado pelo significado das
partes constituintes. Mais genericamente é possivel estender a definicao de £ a todos conceitos como
mostrado de seguida:

e Para o conceito especial Thing, &[Thing] = D;

. E[[ALL r d]] = {x € D | para qualquer y, se (x,y) € £[r], entio y € L[d]};

. E[[EXISTS n T]] = {x € D| existe pelo menos n distintos y tal que (x,y) € L[r]};
o [[FILLS 7 c]] = {x € D | (x,8[d]) € L[r]}
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o g[[AND d; ... d,]] = €[d;] n ...n 8[d,].

Dadas as corretas condicOes estas regras permitem-nos encontrar a extensio de qualquer conceito.

Dada uma interpretagio J é possivel especificar as frases de DL que sio falsas, ou verdadeiras,
conforme a interpretacio. A frase (¢ = d) sera verdadeira quando o objeto denotado por € estd na
extensio de d; a frase (d £ d") sera verdade quando a extensio de d é um subconjunto da extensio
de d'; a frase (d = d') sera verdade quando a extensdo de d ¢ 2 mesma que a extensio de d'.
Formalmente dada uma interpretacio J = (D, L) dizemos que a ¢ verdade em J, I F a, de
acordo com as seguintes regras, assumindo que d e d’ sdo conceitos e ¢ é uma constante:

3 E (c = d) seesése 8c] € L[d];
e JIE(dEd)seesoseld] € gld'];
I E(d=d")secesése[d] = L[d].

Como anteriormente utilizamos a notacio J E S, onde S é um conjunto de frases, para significar

que todas as frases em § sio verdade em 3. A definicio de implicagio légica é exatamente como
definido para a FOL. Sendo S um conjunto de frases ¢ @ uma frase dizemos que S implica
logicamente @ S E @, se ¢ s6 se para cada interpretagio J se I E S entio I E a. Como caso
especial da definicdio temos que a frase @ é logicamente valida, denotada por E @, quando é
logicamente implicada pelo conjunto vazio. Existem dois tipos de raciocinio importantes: determinar
se uma constante € satisfaz um certo conceito d e determinar se um conceito d é ou nio subsumido
pelo conceito d'. Estes processos envolvem o cilculo das implicagdes da base de conhecimento.
Dada a base de conhecimento KB ¢é necessatio determinar se KB E « para frases @ na forma:

e (¢ - d) onde ¢ é uma constante e d um conceito; e
e (dE e)onde ambos d e e sio conceitos —KB E (d =¢e)seesé se KB E(dEe)eKB E
(e d).

Repara-se que o primeiro ponto depende de se ser capaz de suportar o segundo. Dessa forma é
necessario considerar a computagdo da subsuncio. Este processo pode ser resumido brevemente:

e Simplificagdo da base de conhecimento: As implicacdes da subsuncio nao sao afetadas pela
presenca de frases na forma (¢ = d) na KB. Ou seja, KB’ ¢ como KB excetuando que todas as
frases (¢ = d)foram removidas. Podemos remover as frases na forma (d E e) substituindo-as
por frases na forma (d = [AND e a]) onde a ¢ um novo conceito atémico, nio utilizado em
outro lado.

e Normalizagio: Sio realizadas inferéncias em pequena escala, um conceito de cada vez e em
pequenos passos:

o Expansio das definigdes: cada conceito atémico ¢ substituido pela sua definicao
(conceito atémico na posi¢ao direita de uma frase =);
o Nivelagio dos operadores AND cada sub conceito na forma
[AND ... [AND d; ... d,,] ...] simplifica para [AND ...d; ... dj, ... ];
o Combinagio dos operadotes ALL: cada sub conceito na forma
[AND ... [ALL7 d,] ... [ALL 7 d4] ...] simplifica para
[AND ... [ALL 7[AND d, d,]] ... ];
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o Combinagio dos operadores EXISTS: cada sub conceito na forma
[AND ... [EXISTS ny 7] ... [EXISTS n, r ] ...] simplifica para
[AND ... [EXISTSnr]...], onde n é o maximo entre 1, e Ny;
o Considerar [Thing]: s6 devera aparecer quando toda a expressdo se reduz a si;
o Remover expressées redundantes: eliminar todas a expressio que sdo exatamente o
duplicado de outra dentro da mesma expressio AND.
e A normalizagdo percorre estas operagoes repetidamente até terminar quando mais nenhum passo
pode ser efetuado. No final o resultado é [Thing], um conceito atémico ou um conceito na

seguinte forma:
[a; ...ap
[FILLS r; c{] ... [FILLS 1,1 ']
[EXISTS ny sy | ...[EXISTS 1y S |
[ALLt; €] ... [ALL t,pmr epynr]]

onde a; sio conceitos primitivos atémicos além de [Thing], e 1y, s;, e t; sio papéis, ¢; sdo
constantes, ; inteiros positivos e €; sao conceitos normalizados.
Para computar se KB  (d E e) ¢é necessario comparar as versdes normalizadas de d e e. Esta ideia
é que para que d seja subsumido por e, a normalizacio de d deve ter em atenc¢ido todos os elementos
de e normalizado. A correcio do processo de subsungdo é mostrada por KB = (d E e) (de acordo
R . ~ , . 12 .
com a defini¢io em termos da interpretagio) se e s6 d normaliza para um d', e e normaliza para um
! ! . ! ~
e’ e para cada componente de e’ existe um componente cotrespondente de d'. A computagio se um
individuo denotado por uma constante satisfaz um conceito é similar ao processo da subsungao entre
dois conceitos. A maior distingdo é que as frases = na KB tém de ser tidas em contas. Ou seja,
precisamos determinar se KB = (b = e) ou nio, onde b é uma constante € € é um conceito.
Geralmente para determinar se um individuo satisfaz uma descricgdo é necessario propagar a
informacio implicada pelo que sabemos sobre outros individuos antes de verificar a subsun¢io. O
procedimento, considerando que nio existem termos EXISTS nos conceitos serd o seguinte:

e  Construir uma lista S de pares (b, d)onde b ¢ uma constante da KB e d é versio normalizada
do AND de todos os conceitos d' tais que (b = d') esta na KB;

e Procurar duas constantes, by e by, tais que (by,dq) e (b,,d;) estio em S e para um papel 7,
[FILLS r b,] e [ALL r €] sio componentes de d;, mas ndo ¢ o caso que KB KB E (d, E e);

e Se nenhum par é encontrado entio sair. Caso contririo substitui o par (by,d;) em S por

(by,d’;) onde d’, é a versdo normalizada de [AND d'; e] e voltar ao passo antetior.

O procedimento produz o efeito de computar para cada constante b o conceito mais especifico b tal
que KB E (b = d). Apds o processo ter corrido para testar se KB E (b = d) ou nio simplesmente
testamos se KB E (d E e). Para considerar os termos na forma [EXISTS 17 ] uma ideia
semelhante pode ser utilizada. Temos agora como pates (b. 0, d) onde 0 é uma cadeia de papéis e,
intuitivamente, b. 7. 75 pode ser entendido como um individuo que é um 1, de um r; de b. Quando
o é vazio isto corresponde a b. A extensio do encadeamento do procedimento a estes novos termos é

feita com novos passo adicionais como se mostra:
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e  Procurar uma constante b, uma cadeia de papéis o (talvez vazia) e um papel 1 tal que (b. o, d,)
esti em S e um qualquer (b. 0.7, d,) existente em S (se ndo existir considerar d, como Thing)
eonde [EXISTS 11 ]e [ALL r e] sio ambos componentes de dy, mas nio é o caso que KB E
(d; Ee);
e Se estes sio encontrados remover o par (b.o.7,d;) de S (se exequivel) e adicionar o par
(b.o.r,d';) onde d'; é a versdo normalizada de [ALL d, e];
e  Repetir.
Este processo estende a propagacao a individuos anénimos, podemos comegar com uma propriedade
do individuo b.o e concluir algo novo sobre o individuo b.o.r. Eventualmente poderemos
descobrir algo de novo sobre um individuo devidamente identificado. No caso dos termos

[EXISTS n r Jobservamos que nio ¢ necessario criar 1 diferentes individuos anénimos, porque

iriam ter as mesmas propriedades na propagac¢io. O caso mais geral consideran = 1. [45]

7.5.3. TAXONOMIA E CLASSIFICACAO

Existe um nimero pequeno de questdes que tipicamente seriam utilizadas neste sistema. Estas KB
lembram bases de dados onde os conceitos correspondem aos elementos do esquema e as constantes
a registos. Dessa forma é comum perguntar pelas instancias de um conceito: seja um conceito ¢,
encontrar todos os ¢ em KB tal que KB = (¢ = q). Por outro lado, lembram os sistemas em frames,
¢ comum perguntar por todas as categorias que um individuo satisfaz para, por exemplo, acionar
procedimentos associados as classes: dada a constante ¢, encontrar todos os conceitos atémicos a
tais que KB & (¢ = a). Desta forma poder-se-4 pensar na realizacio de uma pesquisa sobre toda a
KB. Esta ira crescer linearmente no tempo conforme o aumento de frases na KB. Nio podemos
esquecer que utilizacdo da descricdo logica permite pensar nos conceitos como organizados
hierarquicamente com os conceitos mais gerais no topo e os mais especificos no fundo. Considerando
uma estrutura de dados em arvore o tempo de pesquisa cresce linearmente com a profundidade da
taxonomia em vez do seu tamanho, o que permitira considerar KB de maiores dimensdes. A
subsun¢do é uma ordem parcial e uma taxonomia naturalmente segue um conjunto de conceitos.
Assumindo que o conjunto (@, ..., @y ) de conceitos atémicos estdo todos a esquerda das frases, = e
C, na KB. A taxonomia resultante terd nds para cada a; e arestas de @; para @; sempre que a; £ @;
e ndo existe nenhum @y, distinto tal que a; £ a E a;. Isto produz um grafo direto aciclico e nio
tera ligacoes redundantes e a transitividade das ligagoes irdo capturar todas as relagSes de subsuncao
implicadas pelas declaragoes definindo a;. Adicionando o requisito que a constante ¢ na KB seja
ligada apenas ao mais especifico conceito atémico a; tal que KB E (¢ = a;) teremos uma

representa¢do hierarquica da KB.

Ap6s a taxonomia definida podemos acrescentar frases para um novo conceito atémico ou constante.
Ira envolver a criagdo de novas ligacdes para os novos elementos e, talvez, ao redireccionamento de

ligacoes existentes. Este processo é chamado de dassificacio, este explora a estrutura de taxonomia
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permitindo um funcionamento mais eficiente. A construgdo da taxonomia podera ser feita através de
classificacio; adicionando ao conceito Thing, na taxonomia, novos conceitos € constantes

incrementalmente.

O processo de classificagio comega por adicionar a frase (Ao = @) a uma taxonomia onde Ay epo
¢ um conceito atémico nio presente na KB e d um dado conceito. De seguida seguem-se 0s passos:

e  Calcular, em primeiro lugar, S que é o mais especifico dos subsumidores de d, isto é, o conjunto
de conceitos atémicos d tais que KB E (d £ a) mas tal que nio existe @’ outro que nio a tal
que KB = (dEa')eKB E (d' E a);

e Calcular, em seguida, G que é o mais genérico dos subsumidos de d, isto é, o conjunto de
conceitos atémicos @ na taxonomia tal que KB E (a E d) mas tal que nio existe @’ outro que
nioatalque KB E (a'=Ed)eKB E (a E a');

e Se existe um conceito @ em S N G entido 0 NOVO CONCEIto Ay €Std jd presente da taxonomia
com outro nome (nomeadamente @) ¢ nenhuma agio ¢é necessaria;

e Caso contririo se existem ligacdes entre os conceitos em G e os conceitos em S estas sdo
removidas pois @y gy, ird ser colocado entre os dois grupos;

e De seguida sio adicionadas as ligacdes, se existem, de dpgy0, @ cada conceito em S e de cada
conceito em G para Qpopos

e Dara tratar as constantes: é calculado C, o conjunto de constantes ¢ na taxonomia tal que para
cadaa € S, KB E (¢ - a) mas tal que nio inclua um @’ € G tal que KB E (¢ = a'). (E feito
por interse¢bes definindo as diferencas nos conjuntos de constantes abaixo dos conceitos.)
Depois para cada ¢ € C testamos se KB = (¢ = d) e se sim removemos as ligacdes de ¢ para

os conceitos em S e adicionamos uma unica ligagio de € para Gygypo-

Para adicionar uma frase (@,0po E d) 2 uma taxonomia é seguido um processo semelhante, mas
mais simples. Como @y gy € uma nova primitiva ndo irdo existir conceitos ou constante abaixo na
taxonomia. Entdo s6 é necessario ligar Gy 4y0 20s subsumidores mais especificos de d. Para calcular
estes comegamos no topo da taxonomia com o conjunto [Thing] como primeiro S. Considerando
S uma lista de subsumidores de d, supondo que um a € S tem pelo menos um descendente a’
imediatamente abaixo dele na taxonomia tal que KB E (d E a'). De seguida remove-se a de S e
subsitue-se com os descendentes a’. O processo continua até nenhum elemento de S tenha um
descendente que subsuma d. Se um conceito atémico @’ abaixo de a € S que nio subsume S entio
nio havera nenhum outro conceito abaixo desse @’ durante a classificagio. De notar que é possivel
ignorar uma 4rvore de descendentes completa, de forma segura, se @’ for o suficientemente elevado
na taxonomia. E o fulcro que permite classificar eficientemente mesmo para KBde grande dimensio.
Para calcular os subsumidos mais genéricos G de um conceito d come¢amos pelos mais especificos
S do primeiro G. Como d é subsumido pelos elementos de S sabemos que cada conceito abaixo de
d estard, também, abaixo de S. Novamente outras partes da taxonomia mais distantes nio serao
utilizadas. Supondo um a € G e nio é o caso KB k (a E d) entio remove-se a de G e substitui-se

por todos os descendentes de a (ou remové-lo por inteiro se nao os tem). O processo é repetido até
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todos os elementos de G fiquem subsumidos por d. Depois apagamos todos os a € G que o

ascendente também ¢é subsumido por d.

Se a construcdo da taxonomia desta forma esta KB estara em posicdo de permitir a busca de forma
malis eficiente. Para descobriu todas as constantes que satisfazem a questiao q classificamos ¢ e depois
recolhemos todas as constantes no limite da arvore abaixo g. O que envolve um percurso na arvore
na Unica parte da taxonomia subentendida por q. Similarmente para encontrar todos os conceitos
atbmicos que sdo satisfeitos pela constante ¢, iniciamos o percurso em € e subimos pela arvore
recolhendo todos os conceitos que podem ser atingidos pelas ligacGes que representam a subsuncao.
As taxonomias derivadas pela descricdo na KB da descri¢io 1égica parecem-se com as hierarquias das
frames. Nesse caso a hierarquia poderia ser criada da forma que se desejasse adicionando os filfers nos
slots que conforme o apropriado. Contudo na descricdo logica é necessario lidar com o significado
dos conceitos bem como os seus ascendentes e descendentes na taxonomia. Pelo que ndo ¢é possivel
criar uma hierarquia ou mudanca arbitraria na taxonomia, sendo necessario respeitar as relacoes
implicitas nas estruturas dos conceitos. Na no¢ao de heranca as frames individuais tinham os valores,
e procedimentos representados mais acima na hierarquia. O mesmo ocorre na taxonomia descrita:
uma constante na taxonomia ¢ considerada como tendo todas as propriedades que aparecem
localmente (parte direita da frase onde foi introduzida) e em qualquer ascendente da taxonomia. A
heranca ¢ mais simples porque ¢ estrita, ndo existem exce¢des permitidas pela légica dos operadores
de formacdo de conceito. A propagacio das propriedades a um individuo pode provocar a
reclassificacdo de outras constantes, ao adicionar uma frase (¢ = d) 2 KB mesmo que C j4 estivesse

classificado.

7.6. HERANCA

Quando consideramos o trabalho realizado relativamente a objetos pensamos em termos de
hierarquias ou taxonomias o que reflete a importancia da abstracio, classificacdo e generalizacio no
processo de representagdo do conhecimento. Os grupos de elementos partilham caracteristicas
comuns e falamos de determinados elementos de forma mais concisa utilizando palavras abstratas
que representam estes conceitos. Permitem eliminar a redundéncia de representacio, se afirmarmos
que um animal é um mamifero ficamos a saber muita informacao sobre o animal. A taxonomia dos
tipos de objetos estd presente em todo o lado especialmente quando organizamos conhecimento de
forma compreensivel. O raciocinio através da taxonomia permite concluir que um elemento herda as
propriedades da sua generalizacio, no caso de um animal que ¢ um mamifero concluimos que deve
partilhar as caracteristicas dos animais que, também, sio mamiferos. Através das frames e das
descri¢bes anteriores a heranga servia para realizar um certo tipo de raciocinio légico de uma de uma
forma graficamente orientada. Assim podemos pensar numa rede em que estes conceitos de
especializacdo surgem abaixo das suas generalizagdes permitindo a heranga das propriedades nas suas

instancias.
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As frames e descrigoes abordadas anteriormente sdo igualadas a nés que aparecem e redes de herangas.
Os conceitos de tipos e de atributos sdo, também considerados, como nés — Figura 7.4. Os seguintes
conceitos sao utilizados na discussio:

e Apesta: conecta dois nés diretamente representando relagdes de instancia ou generalizagdo;

o Caminbo: este é constituido por a sequéncia de um ou mais nos;

o Conclusio: é suportada pelos caminhos, as arestas representam relagoes que sdo transitivas.
A forma mais simples de heranca ¢ baseada na descri¢ao logica e outros sistemas baseados na légica
classica: heranga estrita. Neste caso as conclusdes sdo produzidas pelo completo encerramento de todos
os caminhos da rede. Numa estrutura em forma de arvore e heranca serd simples. Todos os nos
alcancaveis a partir de um determinado né sdo implicados numa heranca estrita que é um grafico
direto aciclico — directed acyclic graph (DAG) — os resultados sdo os mesmo que para as arvores: todas
as conclusbes que se podem alcangar por qualquer caminho sio suportadas. As redes apresentam
uma polaridade — positiva ou negativa — que se representa com uma barra sobre o caminho. A heranca
neste tipo de redes ¢, geralmente, designada de heranga miiltipla quando um né tem mais de que um
né ascendente: nestes casos, pelo significado de aresta, o n6 herda de todos os seus ascendentes. No
sistema de frames pode haver casos de heranga nio estrita. Nessa representa¢io as propriedades nem
sempre se aplicam: nesse caso podem ser derrotadas ou sobrescritas. Sendo o exemplo mais ébvio o

caso dos valores que os s/ herdam, mas que na especializa¢do podem ser sobrescritos.

*  Gray

= Elephant

& Clyde
Figura 7.4 — Rede de heranca simples [45]

Na légica desses sistemas virtualmente todas as propriedades, e procedimentos, podem ser
sobrescritos. Este caso de heranca designa-se por heranga derrotavel. O que complica o raciocinio
derrotavel ¢ o facto que é possivel que diferentes caminhos numa rede possam suportar conclusées
contraditérias. No exemplo mostrado, Figura 7.5, é simples chegar a uma conclusio devido a asser¢io

feita pela aresta negativa.

« (Gray

= Elaphant

+  Clyde

Figura 7.5 — Heranca derrotavel [45]
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E simples verificar que varios casos poderdo aparecer que nio ¢ possivel escolher a melhor conclusio
tornando-se ambigua. Para resolver estes casos diversas estratégias foram desenvolvidas. Uma ¢ a
designada por Heuristica de Caminko mais Curto. A decisio automatica através desta heuristica deve
preferir as conclusbes resultando dos caminhos mais curtos da rede. A intuicdo por detras desta
escolha é que o caminho mais curto faz a heranca de classes subsumidas mais especificas. De outra
forma entre a escolha de superclasses para propriedade escolhemos o valor da mais especifica, pois é
espectavel que seja a mais relevante. De notar que nem todos os caminhos contam para a geragdo de
conclusdes. Faz sentido considerar os caminhos como argumentos no suporte das conclusées. Alguns
sdo impedidos por outros. Os que ndo o sao podem ser designados por admissiveis. Assim o processo
¢ decidir que conclusdes admissiveis sao suportadas pela rede. Apesar de plausivel a heuristica tem
falhas. Quando a rede tem arestas redundantes — aquelas que ja sio implicadas pela rede — pode
produzir conclusdes erradas. Um outro problema é que a dimensio do caminho nio reflete
necessariamente o problema. Dependendo do problema alguns caminhos podem representar uma
heranca minuciosa enquanto outros uma heranca menos minuciosa e mais geral. O facto de o

caminho ser maior nio devera ser um Obice para retirar conclusdes.

A heuristica é considerada como uma estratégia preemptiva que permite escolher hipoteses admissiveis
entre varios caminhos. Tenta produzir um critério de especificidade para ancorar a nossa intuicao que
a informacfio mais especifica sobre um elemento ¢ mais relevante que a generalizacdo sobre o
conjunto de que faz parte. Uma outra estratégia ¢ a distdncia inferencial que em vez de ser baseada na
distancia linear baseia-se na topologia. Um n6 a é considerado mais petto do n6 b do que o né ¢ se
e s6 se existe um caminho de a a ¢ através de b independentemente da dimensio de quaisquer
caminhos de a para b e para ¢. Nio ¢ isento de problemas como, por exemplo, quando o caminho
a para ¢ através de b é, por sua vez, contradito por um outro caminho. Lynn Stein apresentou uma
formalizacao das redes de herancga, que se apresenta:

o Uma bierarguia de heranca I' = {V, E') é um grafo direto e aciclico com arestas positivas e negativas
para denotar “(normalmente) #5-2” ¢ “(normalmente) Zs-not-a” respetivamente. V representam os
nos, ou vértices, e E as arestas. As arestas positivas sdo representadas por (@.x) e as negativas
por (a.—x);

o Um caminho positivo é uma sequéncia de zero ou mais arestas positivas: d. ... X;

o Um caminho negativo é uma sequéncia de zero ou mais arestas positivas seguidas por uma aresta
negativa: d. .... V. 1X. Um caminho ou é positivo ou negativo;

e Notar que nio existem caminhos com mais de que uma aresta negativa, embora um caminho
pode ndo ter aresta positivas — ser s a aresta negativa;

e Um caminho (ou arguments) suporta uma conclusio das seguintes formas:

O  @....Xx suporta a conclusio (@ = x) (a é um x);
O  @....V.—X suporta a conclusio (@ # x) (a nio é um X).

e Uma conclusio pode ser suportada por varios argumentos. Contudo nem todos os argumentos
sao igualmente aceitaveis. A definicdo formal da admissibilidade providencia o mecanismo para que

um argumento prevaleca:
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o T suporta um caminbo se o conjunto de arestas correspondentes estio em E e o caminho
¢ admissivel de acordo com a defini¢do que se segue: A hierarquia suporta a conclusiao
a — x (ou a # x) se suporta algum caminho correspondente entre @ e X;
o Um caminho a.sj .... ;. (=)x¢é admissivel se todas as arestas em si sio admissiveis
relativamente a a;
o Uma aresta v.(=)x & admissivel em T com respeito a a se existe um caminho positivo
.81 ....Sp.v,(n>0),emE e
= (Cada aresta em @.Sq...Sp.V ¢ admissivel em I' com respeito a a
(recursivamente);
= Nenhuma aresta em @. Sy .... Sp. V ¢é redundante em I com respeito a a;
*  Nenhum n6 intermedidtio @, Sy, ..., Sy, € preemptivo de S1. ()X em respeito a a.
o Entdo uma aresta é admissivel com respeito a a se existe um caminho, ndo redundante,

admissivel de a até ao destino que nio contenha intermedidrios impeditivos;

A defini¢do de preemptivo a0 longo do caminho e de redundincia completa a formalizacio basica:

Um né ao longo de um caminho Q. ....Y ...V é preemptivo de v.x (V. =X) com respeito a a se
y.—x € E(y.x €EE);
Uma atesta positiva b. W é redundante em T com trespeito ao nd a se existe algum caminho
positivo b. ty ...ty w € E,(m = 1) em que:
o Cada atesta em b.ty ... tp, é admissivel em I' com respeito a a (nenhuma das arestas
em si mesmas sa0 preemptivas);
Nio existem ¢ e I tais que €. —1t; que é admissivel em I a respeito de a;

Nio existe ¢ tal que €. =W que ¢é admissivel em I a respeito de a.

Depois da admissibilidade e preemptividade podemos ver quais as conclusoes a ser aceites numa rede

de heranca. Nido se espera que uma rede ambigua especifique um conjunto tnico de conclusdes.

Utilizamos o termo exfensdo para significar um conjunto de crencas suportadas pela rede.

Formalmente teremos o seguinte:

I'é a — conectada se e s6 se para cada né x em I existe um caminho de a para x e para cada
aresta V. X em [ existe um caminho positivo de @ a v. Ou seja, cada nd ¢ aresta ¢ acedivel a
partir de a;

I' ¢ (potencialmente) ambigua com respeito a0 né @ em X se existe um n6 x € V tal que ambos
a.S1 ... Sp. X e A. tq ... by 11X s30 caminhos;

Uma extensdo crédula de uma hierarquia de heranca I' com respeito a0 né a é a maxima nio-

ambigua sub-hierarquia a — conectada de I' com respeito a a.

Assim se X ¢ uma extensio crédula de I' entdo ao adicionar uma aresta de I' a X faz com que X seja

ou ambigua ou nio a — conectada. Estas extensdes ndo incorporam as nog¢oes de admissibilidade

ou de preemptividade. Mas dada a relagio do raciocinio com o mundo real que pretendemos

podemos formalizar extensoes preferiveis:

Sejam X e Y extenses crédulas de I a respeito dum né a. X é preferivel a Y se e s6 se existem
nés v e X tais que:
o X ¢ Y concordam em todas as arestas cujos destinos finais precedem v
topologicamente;
Existe uma aresta V. X (ou V. X) que é inadmissivelem I'; e

Esta aresta estd em Y mas nio em X.
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Uma extensio crédula é uma extensao preferivel se nio existe uma outra extensao crédula preferivel a si.
No fundo um agente tera de decidir em qual representagdo acreditar. As extensoes descritas oferecem
um conjunto de conclusGes consistentes, mas a atitude do agente pode variar. Foram propostas varias
formas de raciocinio baseadas nas formaliza¢oes apresentadas:

e Ruaciocinio crédulo: escolher uma extensdo preferivel, talvez arbitrariamente, e acreditar em todas as

conclusGes suportadas;

e Raciocinio cético: acreditar nas conclusdes suportadas por qualquer caminho que estd presente em

todas as extensdes preferiveis;

o Ruaciocinio cético ideal: acreditar nas conclusdes que sdo suportadas por todas as extensdes preferiveis.
Este é um pouco mais subtil em que as conclusdes podem ser suportadas por caminhos distintos
em cada extensio: o que prova a sua incapacidade de ser computado baseado no caminho.

Nestes processos observamos o raciocinio na dire¢ao dos ascendentes. Uma alternativa seria comegar

no ascendente principal e descer na arvore para observar a propagacio na dire¢iao dos descendentes.

[45]
7.7. INDEFINICAO, INCERTEZA E GRAUS DE CRENCA

Até agora foram apresentadas frases légicas e precisas sobre o mundo de diferentes formas para
representar o conhecimento. Mas quando tentamos emular o conhecimento do senso comum e
raciocinio efetuado naturalmente a precisdo logica pode ficar curta. A sua defini¢do é discutida ha
muito, desde os filésofos Gregos, e continua a ser um topico nao totalmente desmistificado. Existem
demasiados exemplos a considerar: nem todos os passaros voam. Ou seja, nem todos 0s passaros

apresentam as caracteristicas que consideramos normais para um passaro.

Por vezes nio ¢ apropriado a expressio do conhecimento com a totalidade de uma légica universal.
Nem tudo ¢é exatamente algo, mas, por vezes mais alguma coisa. Nem sempre ¢ possivel medir ou
quantificar algo de forma precisa, e por vezes nem ¢ necessario. Nestes casos a utilizagdo de
informacio limitada e regras imperfeitas podem permitir conclusdes seguindo algumas premissas,
mas nio da forma abordada até agora. Apresentamos, muito resumidamente, algumas formas de

expressar o conhecimento nestes campos.

7.7.1. RACIOCINIO NAO BOOLEANO

A primeira ideia serd a utilizacdo da probabilidade. Esta expressa a possibilidade de algo acontecer ou
que seja verdadeiro ou falso. A introducdo de nimeros, especialmente de nimeros inteiros, patece
permitir contornar a categoriza¢ao natural dos valores 16gicos binarios. Com introdug¢io da nogao de
“menos de 100%” na representacio ¢ possivel ir de factos que eram tidos como irrefutaveis para alguma
percentagem desses mesmos factos serem irrefutaveis. Mas nem esta opgao permite abarcar todo o
que se pretende representar. As probabilidades servem bem numa cadeia de eventos em que se
pretende saber a probabilidade do préximo evento ocorrer, mas nem todo o nosso raciocinio e

“palpites” se enquadram nesta forma de expressdo. Quando queremos representar opinides baseadas
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em evidéncias e inferéncias sobre a probabilidade de um evento individual acontecer ou de uma
caractetistica, como um passaro voar ou nao, ou ainda de algum “alguém ser bastante rapido” as
probabilidades nio parecem ser o mais correto. Existem trés tipos de modificagdo de forma a
flexibilizar a estrutura da visdo logica sobre algo:

e Podemos afrouxar a for¢a do guantificador. Invés de para todo 0 x podemos dizer para a maior parte
de 5 ou para 95% de x. O resultado é uma asser¢io sobre a frequéncia, ou seja, uma interpretacio
estatistica. A utilizacdo da probabilidade neste caso ¢ objetiva pois é sobre o mundo, puro e simples,
em questSes que ndo estio sujeitas a interpretagdes ou graus de confianca.

e Podemos afrouxar a for¢a do predicado. Invés de asser¢des estritas, “Todos sio ...”7, podemos ter
“Todos sdo moderadamente ...” sendo a propriedade em questio qualquer — altos, baixos, rapidos
ou outros. Este predicado aplicado a um individuo numa maior ou menor extensao é um predicado
vago. De notat que, assim, uma pessoa podera ter simultaneamente duas caractetisticas contrarias
que variam de acordo com o peso que se da cada uma.

e Podemos afrouxar o grau de crenca na frase. Invés da frase “Todos sdo...” posso dizer “Acredito
que todos sdo..., mas ndo tenho a certeza.”. Esta afirmagdo pode ter varias fontes, mas nao
reflete uma probabilidade nem um predicado categérico. E conbecimento incerto; quando se
quantifica a falta de certeza utilizamos a nogao de probabilidade subjetiva porque reflete um grau de

crenca e nio a objetiva frequéncia de um evento.

Esta separacdo permite o seu estudo para a representacdo, mas a utilizacdo em conjunto nio é

impossivel.
7.7.2. PROBABILIDADE OBJETIVA

As probabilidades objetivas ocupam-se da freguéncia. Falamos de percentagem de acontecer algo, a
longo prazo, quando as condi¢des sdo as mesmas. A possibilidade x é a percentagem de vezes que x ¢é
espetavel de acontecer numa sequéncia de varios eventos, em que o processo basico ¢ repetido e cada
evento ¢ independente dos que ja aconteceram e as condi¢des sdo as mesmas. Este tipo de
probabilidade que se ocupa de frequéncias fatuais ¢ chamada obyetiva porque nio depende de quem
verifica as probabilidades. Como ¢é uma visdo estatistica nio suporta diretamente a assignacio de uma
crenca sobre um evento aleatério que nao ¢ parte de nenhuma sequéncia repetivel 6bvia.
Tecnicamente uma probabilidade ¢ um numero entre 0 e 1, inclusive, representando a frequéncia de
um evento num espago, suficientemente largo, de amostras aleatérias. Um evento com probabilidade

1 é considerado acontecer sempre e com probabilidade 0 nunca acontece.

Formalmente come¢amos com um conjunto universal U de todas as ocorréncias. Um evento a é um
subconjunto de U. A medida de probabilidade Pt é uma funcio dos eventos para os numeros no
intervalo [0, 1] satisfazendo os dois seguintes postulados basicos:

o Pr(l)=1;
® Seay,ay, .., ay sio eventos disjuntos entio Pr(a; Ua, U ..U a,) = Pr(a;) U ...U Pr(a,).

Destes vem Pr(@) = 1 — Pr(a) logo Pr({ }) = 0. Também, considerando dois eventos a e b,

temos que Pr(a U b) = Pr(a)l + Pr(b) — Pr(a N b). Outra consequéncia util ¢ a seguinte: se
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by, by, ..., by, sio eventos disjuntos e esgotam rodas as possibilidades, isto é, se (b; N b;) = { }para

i#j,e(byVU..Ub,) =Utemos Pr(a) =Pr(anby) + -+ Pr(anb,).

Em caso de probabilidade ¢ util pensar numa simples interpretacio de Pr: sendo U um conjunto
finito e Pr(a) é um niimero de elementos em a divididos pela dimensio de U, ou seja, a propor¢io
de elementos de U que também estio em a. Esta interpretacio satisfaz os postulados anteriores. A
ideia chave na teoria de probabilidade ¢ a condicionalidade. A probabilidade de um evento pode
depender da sua interacio com outros. Esta probabilidade condicional, Pr(a|b) , significa a
probabilidade de a acontecer devido a que b ocorreu. Na nossa interpretagio Pr(a|b) significa a
proporgio dos elementos que estio em a entre os elementos de b. Formalmente:

e Pr(alb) = Pr(an b)/Pr(b), quando Pr(b) é zero a probabilidade ¢ considerada indefinida.

Geralmente nio ¢é possivel prever o valor de Pr(a N b) dados os valores de Pr(a) e Pr(b). Na
nossa interpretagio nio é possivel prever a dimensio de (a N b) dadas apenas as dimensoes de a e
b . Da definicio vem Pr(anb) =Pr(alb)x Pr(b) , e mais genericamente a regra de
encadeamento Pr(a; N ...N ay) = Pr(aq|a, N ...Nn a,)XPr(az|laz N ...N a,)X ..XPr(a,_q|a,)x
Pr(a,). Também vem Pr(a|b) = 1 — Pr(a|b) e temos que se by, by, ..., b, sio eventos disjuntos
e esgotam rodas as possibilidades temos Pr(alc) = Pr(a N by|c) + ---Pr(a N by|c). A regra de

Bayes utiliza a definicdo da probabilidade condicional para relacionar a probabilidade de um a dado

Pr(a)xPr(b|a)

b e a probabilidade de um b dado a: Pr(a|b) = Pr(b)

Um evento a é condicionalmente independente de b se b ndo afeta a probabilidade de a, ou seja,
Pr(alb) = Pr(a). Na interpretacio a é independente de b se a proporcio de elementos de a no
conjunto b é igual a proporcio de a na populacio geral U. Da defini¢io vem que um evento a é
independente de b se e s6 se Pr(a N b) = Pr(a)XPr(b)., se ¢ s6 se b é independente de a. Logo
a relacdo de independéncia condicional é simétrica. Também a e b sdo condicionalmente independentes dado ¢

se Pr(alb nc) = Pr(alc).

Para determinar possibilidade de um acontecimento a dado tudo o que é conhecido nio é possivel
sabendo s6 algumas probabilidades condicionais de a. Saber o valor de Pr(a|c) nio ¢ suficiente
quando queremos Pr(a|b N c¢) porque a probabilidade de um a dados ambos b e ¢ nio é

relacionada com a probabilidade de a dado s6 ¢, a ndo ser que a seja independente de b dado c.

7.7.3. PROBABILIDADE SUBJETIVA

A subjetividade do grau de confianga ou certeza numa frase por um agente é separavel do conteido
proposicional da frase em si. Estes graus de confianga, ou crenca advém, muitas vezes da observacao,
sobre grupos de elementos no mundo descrito. Estes graus de crenca geralmente derivam de

consideragGes estatisticas sendo usualmente referidos como probabilidades subjetivas. Geralmente sdo
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trabalhadas vendo como a combinacio de evidéncias e modificam a crenca sobre o mundo em vez
de retirar novas conclusdes. Sao definidos dois tipos de probabilidades relativamente ao processo de
obter conclusoes:

e  Probabilidade @ priori de uma frase a envolve o anterior estado da informagido ou conhecimento
prévio designado por B: Pr(a|f);
e Probabilidade a posteriori é derivada quando nova evidéncia, v, é apresentada: Pr(a|f A y).
Se numa populacio existe a probabilidade de 2% de uma determinada caracteristica, o grau de crenga
que um individuo aleatério tera de ter essa mesma caracteristica ¢ .002. Esta é a probabilidade
subjetiva a priori. Se observarmos o individuo em questdo podemos adicionar outras evidéncias que
dada a probabilidade a priori e as estas novas evidéncias modificam o grau de crenca para .65. Sendo

assim o ponto chave serd como combinar as evidéncias de varias fontes para reavaliacdo das crencas.

Para passar das estatisticas para as crengas podemos, intuitivamente, derivar as crencas das estatisticas.
Este processo usa a abordagem tradicional de abordar uma classe de referéncia, para a qual temos
informacio estatistica, e utilizar a mesma para computar um grau apropriado de crenca para o
individuo. A classe de referéncia seria uma classe geral onde o individuo em questdo pareceria ser
confortavelmente associado. Esta simples e direta inferéncia tras varios problemas por causa das
multiplas classes de referéncia. Uma abordagem Bayesiana basica permite assumir um ndmero de
variavels proposicionais (ou frase atomicas) de interesse, Py, Py, ..., Pn- Nos diferentes estados do
mundo diferentes combinacdes destas vatriaveis serdo verdade. Podemos associar cada estado do
mundo a uma caracterizagdo através de uma interpretacdo J que especifica quais as frases atémicas
que sdo verdadeiras e quais sdo falsas. A uma probabilidade de distribuicao conjunta | admitimos uma
especificacio do grau de crenca para cada um das 2" afirmacoes de verdade para as varidveis de
proposicionais. Ou seja, para a interpretacio J, J(J) ¢ um numero entre 0 e 1 tal que ), J(J) = 1,
sendo a soma sobre as 2™ possibilidades. Este cendtio apresenta o agente como nio sabendo o
verdadeiro estado do mundo e J(J) é o grau de crenca que o agente assigna ao estado mundo
especificado por J. Utilizando esta probabilidade ¢ possivel calcular o grau de crenca de cada frase
envolvendo qualquer subconjunto das variaveis. O grau de crenca em @ ¢ a soma de J sobre todas as

interpretacdes onde & é verdadeiro. Ou seja, acreditamos em @ como acreditamos nos estados que

satisfazem @. Formalmente definimos Pr(a)‘ief Y9eaJ (@) onde Pr(a|B) = Pr(a A B) + Pr(B).
Embora a abordagem apresente resultados e nos permita calcular qualquer probabilidade subjetiva
assume uma distribuicdo de probabilidade conjunta sobre todas as variaveis que nos interessam. Isto
implica que para n frases atomicas setia necessario especificar os valores de 2" — 1 nimeros, que
seria impraticavel. Para limitar o que é necessirio ter em conta para o raciocinio sobre as
probabilidades subjetivas é necessario utilizar algumas assuncoes simplificativas. Assumindo frases
atémicas Py, P, .., Pn podemos especificar uma interpretacio (Py, Py, ..., P,,) onde cada P; é ou p;

(quando a frase ¢é verdadeira) ou —p; (quando ¢é falsa). Da definicio observamos que
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J{p1, 02 s Pn)) = Pr(Py AP, A...AP,), porque existe uma Unica interpretacio que satisfaz a
conjungio de todos os literais. Uma outra simplificacio extrema seria assumir que todas as frases
atémicas setiam condicionalmente independentes entre si. Ou seja, J({P1, P2 ) Pn)) =
Pr(P,).Pr(P,).....Pr(P,). Nesta simplificacio apenas seriam necessirios calcular n niimeros para
satisfazer a probabilidade conjunta de distribuicdo. Este cilculo é demasiado extremo pois existem

sempre dependéncias entre as frases atbmicas.

Chamamos rede de crengas (ou rede Bayesiana) a representacao de todas a variavels p; num grafico direto
aciclico. Intuitivamente deverd existir uma ligacdo de p; para p; se pensamos que a verdade do
primeiro afeta a verdade do segundo, neste caso p; € o ascendente de p; na rede de crengas. Supondo
que numeramos as varidveis de forma que os ascendentes de cada varidvel p; aparecem anteriormente
do que pj, o grafo ¢ aciclico. Segundo a regra de encadeamento da-se o caso J({p1, P2 -+, Pn)) =
Pr(P;).Pr(P,|P;).Pr(Ps|P; A Py).....Pr(P,|P; A ... A B,). Formulado desta forma continua a ser
necessario 2 — 1 nimeros porque para cada termo existem 2/ probabilidades condicionais para
especificar. Contudo vamos assumir que na rede de crencas cada varidvel proposicional ¢é
condicionalmente independente das varidveis ascendentes que nao sdo suas progenitoras dadas as
suas progenitoras. Ou  se¢ja, Pr(Pj+1|P1 ALA P]) =Pr (Pj|p7"0genit0TeS(Pj+1)) onde
progenitoreS(Pj_,_l) € a conjungao daqueles literais Py, Py, ..., Pj sio progenitores de Pj41 no grafo.
Considerando estas assungoes vem que JUp1, 02y - DR)) =

Pr(P;|progenitores(P,)). Pr(P,|progenitores(P,)). ... .Pr(P,|progenitores(P,)).

A utilizagdo desta equagdo define a probabilidade de distribui¢io conjunta J da probabilidade que
interessa calcular. Para especificar | é necessario saber para cada vatiavel p. Se p tem k progenitores
na rede ¢ necessirio saber 2% probabilidades condicionais, correspondente 4s possibilidades de
verdade ou falsidade de cada progenitor. Somando sobre todas as varidveis teremos, no maximo, n2k
nimeros a especificar, onde k é o maximo de progenitores para qualquer né. Com n a crescer o
numero esperado serd muito menos que 2™. A utilizacio da probabilidade de distribuicio conjunta
para computar o grau de crenca ¢ como utilizar o conjunto de todas as interpretagSes 16gicas para
computar as implica¢cdes. Faz o correto, mas apenas para conjuntos de dimensao reduzida. Calcular
o grau de crenca de rede de crenca pode ser NP-dificil, mas o desenvolvimento de processos de
raciocinio especializados aparentam funcionar bem em problema praticos ou redes com topologias

de arvores restritas.

Estas redes sdo uteis para computar as probabilidades subjetivas baseadas em assungoes
independentes e relagdes causais. Mas decisdes com incerteza implicam, usualmente, outros fatores
a ter em conta, como o mérito relativo de diferentes resultados e os seus custos. Os diagramas de

influéncia tentam estender o raciocinio das redes de crencas com maior conjunto de nos tipo. Sao
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considerados quatro tipos de nos: #ds de oportunidade que representam as variaveis probabilisticas, #ds
deterministicos que representam as computacdes baseadas nas suas entradas, #ds de decisdo que
representam as decisdes tudo ou nada feitas pelo utilizador e o #d valor, Gnico, que representa a decisao
final baseada em alguma funcio de avaliacdo. As ligacoes entre representam as relagdes entre nos
(probabilistica e deterministicas). A intencdo deste tipo de diagramas ¢ para um sistema raciocinar
sobre as relagoes ente varidveis que sdo probabilisticamente determinadas, determinadas por escolha
e deterministicamente determinadas. Permite uma plataforma para suportar um sistema de decisdo, e

um ndmero de sistemas implementadas para raciocinar com estas representacoes.

7.7.4. INCERTEZA

Para além dos processos descritos anteriormente podemos considerar o grau que cada predicado é
satisfeito. Consideramos uma determinada caractetistica e fazemos uma afirmacdo sobtre a mesma.
Essa afirmacio tem um grau de incerteza pois serd possivel fazer comparacoes dessa caracteristica.
Estes predicados intuitivamente pensados tém um certo grau sdo chamados de predicados vagos.
Correspondem, mais ou menos, a adjetivos que podem ser modificados através de advérbios.
Consideramos para cada predicado uma fungao base precisa em termos que o predicado ¢é entendido.
Podemos capturar a relacido entre o predicado vago e a sua fun¢io base através de uma curva de grau,
Figura 7.6. Nesta podem ser considerados vérios predicados em que o grau de cada caracteristica se
aplica ao elemento. Ou seja, o grau de satisfacio pode ser ndo zero para multiplos predicados sobre

a mesma fungio base, mesmo os que aparentemente sio antagonicos.

LRl it Sl Bl et |

41t height 81t
Figura 7.6 — Curva de grau de um predicado vago [45]

Como com acontece com a légica e probabilidade é necessario considerar a combinag¢Ges booleanas
das propriedades vagas e ver que graus estas sdo satisfeitas. A negacio ¢ simples, vem Pr(—p) =
1 —Pr(p). As conjuncdes e disjuncdes parecem ter caracteristicas especiais. Imaginando que se
necessita de um candidato com certas caracteristicas, com grau de satisfacdo de .95 para as
caracteristicas. Um candidato que satisfizesse todas com este grau deveria ser ideal, mas, considerando
vinte caracteristicas, terfamos como grau de satisfacdo conjunta apenas (.95)2'= .36 o que nao parece
ser o que se procura. Entio existe uma diferenca entre a probabilidade de satisfazer o critério conjunto,
considerando a independéncia, seria o produto das probabilidades de satisfazer cada critério
individual, e o gran que cada critério é satisfeito. O grau que um individuo é P e Q é o minimo dos

graus que é P e é Q. De forma similar o grau que o ctitério digiunto é satisfeito é o mdximo grau que

70



REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO

cada critério individual é satisfeito. Uma aplicacao interessante dos predicados vagos é no chamado,
por vezes, controlo difuso — fugzgy control. Neste processo temos um encadeamento de regras que
aplicam os graus de satisfacao anteriores para tomar decisdes e controlar o processo. A vantagem é
poder tomar decisOes através de inferéncias mesmo quando as condi¢bes anteriores nio sio
totalmente satisfeitas. Estas regras sdo geralmente desenvolvidas em grupo e nio sio tidas como
significativamente independentes umas das outras; o seu principal objetivo é de trabalhar para

conjuntamente afetar o resultado.

O procedimento anterior apresenta aplicabilidade em varios campos. Mas apresentam-se que apesar
diferencas concetuais entre os graus de crenca e os graus de satisfacdo muito do raciocinio com os
predicados vagos podem ser realizados em termos de probabilidade subjetiva. Esta seria uma
reconstruciao Bayesiana em que a questdo seria qual o grau de crenga numa determinada caracteristica
dado um valor para a mesma. Se assumirmos Pr(a A B|y) = min{Pr(a|y), Pr(B|y)} temos a
resolucio das combinacoes das propriedades. Desde que nio assumamos que @ e f§ sio
independentes. Além disso observamos que Pr(aV fly) = max{Pr(aly),Pr(Bly)} pelas
propriedades gerais da probabilidade.

7.8.  CONCLUSAO

Neste capitulo discutimos a representacdo do conhecimento. Come¢amos por ver o que ¢
conhecimento e como representd-lo de forma a poder raciocinar sobre o mesmo. Apresentamos
algumas observacdes como o conhecimento tem de ser abordado para poder representa-lo pois é
necessario passar do mundo real para um outro dominio que representa, sem perder a fiabilidade,
esta informacao. Como ferramenta utilizamos a FOL para representar e raciocinar sobre o mesmo.
De seguida resumimos algumas formas de representar e raciocinar sobre o conhecimento. Estas
apresentam caracteristicas que sdo capazes de responder a diversas solicitagdes. Terminamos com
uma forma de representar e raciocinar sobre conhecimento que nio ¢ exatamente a representagio do
conhecimento, mas faz observagdes através da probabilidade de algo. O que permite tomar decisGes

mesmo na presenca de factos incompletos.
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8. DINAMICA DO CONHECIMENTO

Neste capitulo iremos apresentar um complemento do discutido até agora. Apresentamos algumas
ope¢des de como representar o conhecimento e raciocinar sobre o mesmo. A questio que se poe é
como alterar o conhecimento ja presente quando na presen¢a de nova informagio a integrar. Ou,

mesmo, como decidir em presenca de informacio contraditoria.

8.1. REVISAO DE CRENCAS

A Revisao de Crengas é¢ um processo que define a modificagdo das crengas de um agente perante nova
informacio. Este tépico, iniciado nos anos 80, foi desenvolvido com contribui¢do de duas grandes
areas: a Ciéncia da Computagio e Filosofia. Na primeira a necessidade de atualizar bases de dados de
forma correta levou que os investigadores de IA construissem modelos cada vez mais complexos
para a sua manutenc¢do. No campo da Filosofia os trabalhos de Levi [47] [48] e Harper [49] foram os
pioneiros. Sendo o trabalho mais influente realizado por Carlos Alchourrén, Peter Girdenfors e
David Makinson em 1985 [50] o modelo AGM. Este apresenta uma base geral e versatil para o estudo
de revisio de crencas. A partir desta base muitos desenvolvimentos aconteceram tais como
operadores de mudanga, aplicabilidade do modelo entre outras. Em [51] Fermé e Hanson apresentam

um sumario dos 25 primeiros anos de estudos e desenvolvimentos do modelo AGM.

8.1.1. AGM

Em [52] o modelo AGM representa o estado como um conjunto logicamente fechado de frases
(conjunto de crengas), mas numa abordagem alternativa pode ser considerado como nio sendo
fechado (crengas base). O modelo AGM apresenta as crengas como um conjunto de frases numa
determinada linguagem formal. Sendo L a linguagem as frases serio apresentadas por letras
minusculas (p,7,S,t,U,...) € o conjunto das frases como maiusculas (W,X,Y,Z). As letras
maitsculas (K, K', M, M’, ...) representam o conjunto de frases fechado sob consequéncia logica.
Iremos assumir, também, que a linguagem contém os conetores 16gicos habituais: negagio (=),
conjuncio (A), disjuncio (V), implicacio (=) e equivaléncia (¢). Os simbolos (L) e (T) denotam

uma contradicio e tautologia arbitrarias respetivamente.

As crencas de um agente sdo representadas pelo conjunto fechado sob consequéncia légica. Para
qualquer conjunto XCp(X) é o conjunto de consequéncias logicas de X. Uma operagio de
consequéncia numa linguagem é uma funcio C,, de um conjunto para um conjunto de frases e satisfaz
as seguintes condigoes:

o Inclusio: X < C,(X);
o Monotonia: se X € Y entio C,(X) € C,(Y);
o Ireracio: Cp(X) = Cn(Cn(X));

o Supracldssica: se p pode ser detivado logicamente de X entio p € C,(X).
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Afirmamos que K € L ¢ um conjunto de crencas se e s6 se K = C,(K). X+ p A notagio X Fp é
uma alternativa para p € C,,(X). A notacio X I p serve o mesmo proposito de p & Cp,(X). O

conjunto de tautologias é representado por Cp, (2.

No modelo AGM existem trés critérios de racionalidade:

e Prioridade de nova informagao: a nova informacio é sempre aceite;
e Consisténcia: se possivel o novo estado deve ser consistente;

¢ Economia informacional: reter o mais possivel as crencas preexistentes.

Os trés tipos de mudanga de crencas presentes na estrutura AGM sio: contragio, expansio e revisio.
Na contragdo uma frase especificada p ¢ removida. O que indica que o conjunto K foi substituido
por um conjunto K + p que é um conjunto K que nao contém p. Na expansio uma frase p é
adicionada a K e nada ¢ removido. Significa que o conjunto K ¢ substituido por um conjunto K + p
que é o menor conjunto logicamente fechado que contém K e p. Caractetiza-se por K +p =
Cn(K U p). Na revisao uma frase p ¢ adicionada a K e, a0 mesmo tempo, uma ou outras frases sao

removidas para que o conjunto de crengas (K * p) seja consistente.

8.1.1.1. CONTRACAO

Na contra¢io de K por p o resultado deve ser um subconjunto de K que ndo implica p. Tera de ser
consistente e incluir o maximo de subconjuntos de K que nao implicam p. A contragio de um
conjunto de crengas deve satisfazer seis postulados basicos do AGM:

o Feho: K +p=Co(K+p);

o Sucesso: sep & Cp (D) entiop & C,(K + p);

o Incusao: K ~p € K;

o Vacuidade: se p & Cp(K) entio K + p = K;

o Extensionalidade: se p < q € Cp (D) entio K +p = K + q;

o Reanperacio: K € (K + p) + p.
O postulado de recuperacio ¢ um pouco fragil [51] pois indica que fica tanto depois da remo¢io de
p de K que é possivel voltar ao estado anterior pela expansio de K por p. Em algumas ocasides este
postulado ndo ¢ satisfeito — bases de crengas. Para caracterizar contra¢des ndo atémicas — conjuncoes
— mais dois postulados suplementares devem ser considerados:

o Inclusio conjuntiva: sep € K+~ (pAq) entioK + (pAq) S K + p;

o Sobreposicio comuntiva: (K +~p) N (K +~q) S K+ (p A q).

Os primeiros seis postulados caracterizam a contra¢do parcial e os oitos a contragdo parcial relacional.

8.1.1.2. REVISAO

O operador de revisdo inclui duas tarefas de grande importancia: a de adicionar a nova crenga p ao
conjunto de crencas K e garantir que o conjunto K * p resultante é consistente (excluindo o caso de

p ser inconsistente).
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A tarefa inicial serda conseguida utilizando a expansao por p. A segunda através da contragdao por —ip,
ou seja, um conjunto de crengas que nao implica —p para que P possa ser adicionado sem perda de

consisténcia. Denominada por ldentidade de 1.evi.

O operador * é um operador de revisdo se e so se satisfaz os seguintes postulados:

o  Feho: K xp = C, (K * p);

o Sucesso:p € K * p;

o [winsio: K xp € K + p;

o Vacidade: se =p € K entio K *p = K + p;

o Consisténcia: K * p é consistente se p é consistente;

o Extensionalidade: se p < q € Cp (D) entio K *p = K * q.
Adicionalmente os dois seguintes postulados fazem parte do conjunto:

o Superexpansio: K x (p Aq) S (K *p) + q;

o Subexpansio: se = p & Cp(K *p) entio (K *p)+q S K * (p A q).

Os primeiros seis postulados caracterizam a revisao parcial e os oitos a revisao parcial relacional

transitiva.

8.1.1.3. IDENTIDADES DE HARPER E LEVI

As fungbes de contragio e revisdo sdo caracterizadas por dois, diferentes, conjuntos de postulados.
Estes sdo independentes, e cada um nio refere os postulados do outro. Contudo a revisdo pode ser
definida através da contracio e vice-versa [53]. Sao as ldentidade de Harper e ldentidade de I evi. Através
da Identidade de Levi é possivel definir a revisio em termos de contragio: K * p = (K * =p) + p.
A revisdao consiste de duas operagoes:

e Contracio de K por —p e obtengio, se possivel, de um subconjunto K consistente com p;

e Expansio do resultado por p.

A identidade de Harper permite definir a contracido em termos de revisio: K +p = K N (K * —p).
A contracio ¢ definida pela interse¢ido de K com a revisao de K por —p. Como discutido a revisio e

contracdo podem ser definidas e a outra pode ser univocamente definida.

8.1.1.4. CONTRACAO SEGURA E DE NUCLEO

A operagio proposta por Alchourrén e Makinson [54] de Contragio Segura é baseada numa relagio, <,
nao circular nos elementos de K. Um elemento a de K ¢é seguro com respeito a p se e s6 se todos os
subconjuntos minimos de inclusio de K que impliquem p nio contenham a ou contenham um
qualquer b tal que b < a. A contragio segura baseada em < fornece um resultado 16gico de fecho
no conjunto de frases em K que sao seguras com respeito a p. Esta operagio é uma contracio parcial.
Hanson [28] introduziu a Contragao de Niicleo. Esta é uma generalizacao nao-relacional da contracio
segura. Sendo Kp o conjunto minimo de subconjunto de K que implicam p, a funcio o de incisdo

seleciona frases a serem descartadas. Esta satisfaz as seguintes propriedades:
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o o(KLp)cu((KLp);

o Sed=XE€(K LplentioXNao(K LLp)+.
A contracio do nucleo =, baseada em 0 ¢ definida pela relacio K =, p = K\o(K L p). A
contracdo do nucleo sustenta os seis postulados basicos AGM e satisfaz a condic¢do adicional de

suavidade, nomeadamente que se X € Ke C,(X) No(K 1L p) # DentioX No(K L p) # &.

8.1.2. BASE DE CRENCAS

Um conjunto de crengas ¢ fechado sob consequéncia légica. Mas existem crengas que podem nio ser
consideradas [52]. Tomando um exemplo classico, supondo um conjunto de crencas contém a frase
p — Shakespeare escreveu a peca Hamlet — devido ao fecho légico deve também conter a frase p V
q— Ou Shakespeare escreveu a peca Hamlet ou Charles Dickens escreveu a peca Hamlet — que é uma
consequéncia logica que nio deveria ter suporte por si s6. Um conjunto de frases que nio é fechado
sob consequéncia logica é uma Base de Crengas. Como dito em [52] os elementos deste conjunto
representam crencas que sdo mantidas independente de outra qualquer crenga ou conjunto de crengas.
As mudancas nesta base deverdo ter em aten¢do que, pela intuicdo, as crengas que sio meramente
derivadas ndo sio relevantes de manter s6 por si. Quando uma que as suporta deixa de ser mantida,
esta, também, deverd ser descartada. Em cada base de crencas X existe um conjunto C,(X) que
representa as crencgas suportadas de acordo com X. Por outro lado, um conjunto pode ser

representado por diferentes bases. As vantagens podem ser resumidas:

e  As bases de crencas apresentam um maior poder de expressividade relativamente aos conjuntos
de crengas. Poderio sere estatisticamente equivalentes, representam as mesmas crengas, mas
podem nio ser dinamicamente equivalentes no seu comportamento sob opera¢des de mudanga.

Ou seja, podem representar diferentes formas de conter as mesmas crengas;

e As bases permitem representar agentes limitados em termos de recursos. Um agente ideal terd
recursos infinitos. Contudo um agente real ndo os tem e a utilizacdo destas bases representa um
progresso;

e A utiliza¢do de bases permite distinguir entre diferentes conjuntos inconsistentes (um agente
pode ser inconsistente);

e Como os conjuntos sao grandes entidades (em alguns casos infinitas) para casos praticos as bases

deverio ser utilizadas.

8.1.2.1. CONTRACAO DE BASES

A contracio parcial é, também, aplicavel as bases [52]. AA L p chamamos o conjunto de maximos
subconjuntos de A que nio implicam p. Nio é apenas suficiente que nio contenham A. Entdo
{fpvgpeqllp= {{p vaghLi{p < q}} Excluindo a recuperagio os postulados sio aplicaveis as
bases também. Hansson [55] caracterizou a contragao parcial nas bases. O operador + ¢ um operador
de contragio parcial para um conjunto A se e s6 se satisfaz os seguintes postulados:

o Sugesso: sep € C, (D) entio p & C,(A + p);
o lwilusio: A +p C 4,
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o Relevincia:se q € A e q € A+ p entio existe um conjunto A’ talque A+ p S A' S Aequep &
Cn(A") mas p € C(A" U {q});
o Uniformidade: se suporta todos os subconjuntos de A" de A tal que p € C,(A") se e s6 se q €
Ch(A) entioA+p=A+q.
Uma outra abordagem foi proposta com o nome de contragio de nsicleo. Como ja visto para qualquer
frase p um nucleo-p ¢ um conjunto maximo de implicacao de p, ou seja, um conjunto que implica p
mas ndo tem nenhum subconjunto que implique p. O operador de contracio pode ser obtido
baseando-se no principio simples de que nenhum nucleo-p seja incluido em A + p. Isto pode ser
obtido com uma func¢io de incisdo que seleciona pelo menos um elemento de cada nucleo-p para
remogao. A operagdo que consiga remover exatamente aqueles elementos selecionados para remog¢io
pela funcao de incisdo é a operagdo de contragido de nucleo. Todas as contracGes parciais em bases
sdo contra¢des de nicleo, mas existem casos que o contrario nio ¢ verdade. Por isso a contragdo de

nucleo é uma generalizacdo das contragOes parciais.

8.1.2.2. REVISAO DE BASES

O operador de expansio para os conjuntos de crencas — K + p = C,,(K U {p}) — foi construido de
forma a garantir que seja logicamente fechado. No caso das bases este ndo ¢ um resultado desejavel
pelo que a expansio das bases toma um processo distinto. Em cada base A e frasep—4A +'p—a
expansio de 4 por p ¢ o conjunto A U {p}, isto é, A+'p = A U {p}. Os operadores de revisio para
bases podem ser construidos a partir de dois processos: expansiao por p e contracio por —p (a
identidade de Levi: A +p = (A + —p) + 'p. De outra forma os processos anteriores podem ser
executados por ordem inversa — A * p = (A + 'p) + —p. Este processo apenas ¢ aplicavel a bases.
Estas permitem duas formas distintas para revisio de bases em contragio e expansio:

o Revisio interna: A *p = (A + —p) + 'p;

o Revisio externa: A *p = (A +'p) + —p.
A revisdo externa por p ¢ a revisio com um estado intermediario inconsistente em que ambos p e
—p sdo permitidos, na revisio interna o estado intermedidrio é um que nem p nem —P sdo

permitidos [52].

Revisio Interna

Hansson [50] afirma que o operador * é um operador de revisdo interna para uma base 4 se e s6 se
satisfaz os postulados seguintes:

o Consisténcia: A * p é consistente se p é consistente;
o Incusio: Axp S AU {p};
o Sucesso:p € A *p;

®  Relevincia: se Q € A e q & A * p entio existe um qualquer A" talque Axp S A" S AU {p}, A" ¢

. ' L. .
consistente, mas A’ U {q} ¢ inconsistente;
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o Uniformidade: se para todo A' € A, A" U {p} é inconsistente se e s6 se A" U {q} ¢ inconsistente
entio AN(A*p)=AN(A=*q).

Revisiao Externa

Hansson [57] afirma que o operador * é um operador de revisdo externa para uma base 4 se e s6 se
satisfaz os postulados seguintes:

o Consisténcia: A * p é consistente se p é consistente;
o Incusio: Axp S AU {p};
o Sucesso:p € A*p;

,

®  Relevincia: se ¢ € Ae q & A * p entio existe um qualquer A" talque Axp S A" S AU {p}, A" ¢
consistente, mas A’ U {q} ¢ inconsistente;

o Uniformidade fraca: se p e q sio elementos de A e é verdade para todos ' € A tal que A" U {p}, é
inconsistente se e s6 se A’ U {q} é inconsistente entio AN (A * p) = AN (A * q);

o Préexpansio: A+p*p = A*p.

82. ARGUMENTACAO

Argumentac¢ao pode ser vista como a disciplina que estuda como chegar a conclusdes através de um
raciocinio 16gico. Em si podemos dizer que a argumentacio pode ser o processo que nos leva uma
decisdo. Este processo poderd ser feito pelo préprio para tomar uma decisio mais acertada
relativamente a um determinado problema ou sobre um terceiro para o fazer ver da validade, ou nio,
da sua decisdo. Desde ha muito, do tempo dos filésofos e retéricos gregos, que a argumentacio é
estudada na pesquisa dos requerimentos que fazem um argumento correto. Por diferentes disciplinas
como a filosofia, psicologia, neurociéncia, linguista, para citar algumas. Aristételes ainda influencia a
IA, pensemos nos silogismos [58] que sdo um pequeno exemplo. De [59] verifica-se a existéncia de
quatro tarefas principais associadas:

o [dentificacio: reconhecer as premissas e conclusio de um argumento e entdo concluir se pertencem

20 mesmo esquema de argumentagio;
o Apdlise: identificar as possiveis premissas implicitas ou conclusbes que precisam de ser
explicitadas para que o argumento possa ser avaliado;
o Avaliagio: pretende verificar se o argumento ¢ fraco ou forte;
o Construgao: criagio de novos argumenta que suportem a conclusio especifica.
Um argumento pode ser definido como um conjunto de proposi¢des, compostas de trés partes:
conclusdo, conjunto de premissas e inferéncia das premissas para a conclusio. A nocio de
Revogabilidade, introduzida por [60] e [61], é pertinente com os argumentos. Quando a conclusio,
suportada por regras, é revogada por nova informagio, este raciocinio é revogavel. E quando uma
conclusio € alcangada por esta forma temos argumentos e nao provas. Um argumento pode sustentar
outros argumentos, mas também atacar outros argumentos. Isto leva a questio de ataque/refutacio.
A partir de [59] um argumento pode ser atacado de varias formas. Pode ser atacado por outro se uma
questdo levanta duvidas sobre a sua aceitabilidade, no qual este fica em suspenso até 4 sua resposta.

Uma outra forma é questionar as premissas em que se baseia. Ou apresentar um contra-argumento

que suporta a conclusao oposta ao argumento original.

77



DINAMICA DO CONHECIMENTO

Em [62] os Sistemnas Argumentativos apresentam uma forma de formalizar o senso comum. Existem
varios trabalhos introdutérios para modelos légicos para suporte da argumentacio [63] [64] [65]. O
mais influente é a plataforma abstrata de Dung [66]. Apresenta uma nog¢do importante na
aceitabilidade dos argumentos e a argumentagdo ¢ vista como uma forma especial de programacio

l6gica.
8.2.1. PLATAFORMA ABSTRATA DE DUNG

Na proposta de Dung [66] a no¢do de argumento é apresentada de forma abstrata para permitir uma
possivel expansio da mesma. Nesta bordagem a plataforma de argumentacio é um par:AF =
(Args, attack). Args é o conjunto de todos os argumentos possiveis e attack ¢ a relagio binaria
em Args. Se (4, B) € attack significa que o argumento A ataca o argumento B. A relagdo entre os
argumentos ¢ que se o argumento A ataca o B o primeiro sera refutado se é possivel descobtir pelo
menos um atacante que ndo foi refutado. A aproximagio assume a existéncia de um conjunto de
argumentos ordenados pela relagio binaria de refutacio. E possivel definir diversas nog¢bes de

extensOes para 0s argumentos que permitam capturar diversos tipos de consequéncias revogaveis.

8.2.2. DELP

O trabalho apresentado em [67] DeLLlP (Deafeasible Logic Programming) 16gica programavel revogavel.
O formalismo associa a Légica Programavel e a Argumentagdo Revogavel e apresenta uma evolucio
a partir de [64]. A informacdo pode ser representada em forma de regras fracas e alcanca a conclusoes
garantidas através da utilizacio de um argumento de inferéncia de argumentagdo revogavel. A
plataforma apresenta trés elementos: um conjunto de factos, um conjunto de regras estritas e um
conjunto de regras revogaveis. Os factos apresentam um literal, ou seja, um elemento basico ou sua
negacdo. Uma regra estrita apresenta um par ordenado Head < Body em que o primeiro é um
literal e 0 Body é um conjunto finito de conjunto nio vazio de literais. Uma regra revogavel apresenta
um par ordenado Head < Body em o primeiro é um literal e o Body é um conjunto finito de
conjunto nao vazio de literais. Um programa de DeLP ¢ um conjunto de factos, regras estritas e
revogaveis. A Derivacao Revogivel apresenta a derivagio de um literal L de P anotada como revogavel
se existe informacdo em contradi¢io com L que previne a aceitagdo de £ como conclusio valida. A
Derivagio Estrita promove-se através de h se h é um facto ou todas as regras utilizadas para obter a
Derivagiao Revogivel de h sio regras estritas. Regras contraditorias ocorrem se e s6 se existe uma

derivagao revogavel para um par de literais contraditérios do conjunto.

8.3. REVISAO DE CRENCAS E ARGUMENTACAO

Em [68] foi apresentada uma exploragio da relagio entre estes dois topicos através da visio de que
ambos sdo complementares. E nio é possivel construir um modelo de decisao sem o suporte de

ambas.

78



DINAMICA DO CONHECIMENTO

8.3.1. SISTEMAS DE MANUTENCAO DE VERDADE

Em 1979 Doyle apresentou o Truth Maintenance System (TMS) que é um método para representacao
de crencas e justificagdes [63]. Este pretende manter a consisténcia do sistema quando chega nova
informacgdo. O TMS associa uma estrutura de dados especial (nés) com os dados de resolugio de
problemas (entradas de bases de dados, regras de inferéncia, procedimentos) e guarda as justificacGes
(argumentos) para potencias crengas inferidas e disponibiliza o corrente conjunto de crengas. O
processo inicia-se quando a informagdo nova ¢ adicionada ao né; depois ¢ processada através dos
passos do processo de argumentacdo. Outro tipo proposto, Kleer [69], é um sistema baseado em
assuncoes do TMS. Este sistema TMS ndo avalia as justificagdes, mas relaciona os nés de decisdo
com o correspondente conjunto de assun¢bes que representa o contexto que as suporta. Este
conjunto ¢ derivado pelo ATMS (Assumption-Based Truth Maintenance Systems) das justificacGes
fornecidas pelo né de resolugdo. Desta forma as crencas podem ser derivadas e utilizadas como
argumentos. As assungdes sao consideradas como dados primitivos e os outros dados podem ser de

si derivados. Sendo a consisténcia ndo essencial no geral.

8.3.2. REVISAO DE CRENCAS E EPISTEMOLOGIA

Pollock e Gillies [70] estudaram a dinamica dum sistema de revisio de crencas considerando as
relacGes entre as crencgas e tentaram derivar uma revisdo de crencas de uma mais concreta teotia
epistemoldgica. Afirmam que um dos objetivos da revisdo de crencgas ¢ a geragdo de uma base de
conhecimento em que cada pe¢a de informacdo tem uma justificagdo (por perce¢io) ou garantida
pelos argumentos que sustentavam as crencgas anteriores. A consequéncia ¢ que os conjuntos de
crengas justificadas podem exibir vérias incoeréncias légicas devido ao estado intermédio de
raciocinio que apresentam. Neste caso a teoria proposta ¢ sustentada pela garantia ao invés das
justificacOes. Estas garantias tém em conta todas as possiveis inferéncias para que apenas exista uma

forma de adquirir novas garantias, o que ¢ conseguido através da percegio.

8.3.3. REVISAO DE CRENCAS E EXPLANACOES DEDUTIVAS

Fallapa ez al. [71] apresentou um operador de revisao sem-prioridade baseado no uso de explanagoes.
Sendo a ideia principal que um agente tem de requerer explana¢des que suportem a nova informacio
inconsistente antes de a incorporar. Hsta inconsisténcia deve ao seu conhecimento. Os autores
elaboram na distincdo classica entre explanandum (conclusio final) e explanans (frases que suportam a
conclusio). A estrutura de uma explanagio ¢ similar a estrutura de um argumento dedutivo em que a
distin¢ao resido no facto de cada crencga de uma explanacio é sélida/defendivel onde algumas crencas
de um argumento podem ser derrotadas. Cada explanacdo contém, regras e conhecimento, se as
frases na explanans sio mais plausiveis que as frases na base de crengas entio a explanagdo é
incorporada. Para o processo de mudanga as crengas que suportam as explanacoes sao o elemento

utilizado. A revisdo parcial e de ntcleo sdo considerados por um conjunto de frases e sao apresentados
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com teoremas de representacido. Os operadores podem, parcialmente, aceitar a nova informagio pelo

que nio sdo priotizados.

8.3.4. REVISAO DE CRENCAS ORIENTADA A DADOS

Paglieri e Castalfranchi [72] uniram, na mesma estrutura, as duas visGes a partir do desenho de
Taoulmin. A ligacdo a revisdo de crencas € feita considerada uma persuasio levada a cabo pela
argumentacdo. Entdo esta é considerada como iniciadora do processo que devera ser sucedido. A
visdo orientada a dados foi proposta como alternativa ao AGM. Dados e crencas sdo as categorias
basicas do elemento de informacio, para efetuar a distingdo entre elementos de que sdo apenas
adquiridos e armazenados pelos agentes e elementos de informacao que os agentes consideram como
representacdo fiel do mundo (estado). A distingdo entre dados e crengas. As crengas sio um
subconjunto de dados significando que um agente pode ser consciente de um estado que nio admite
como crenga pois podera nio ser fiavel o suficiente. As estruturas de dados sdo redes de nds (dados)
interligadas pelas relacdes de suporte, contraste e uniao. Os dados podem ser selecionados/rejeitados
baseados nas suas propriedades tais como relevancia, credibilidade, importancia e similitude. A unido
dos dados e garantia suporta a reivindicagdo e a garantia é suportada por estes e contrastada pela

refutacdo. Logo esta torna a garantia menos fiavel.

8.3.5. REVISAO PRIORITARIA POR ARGUMENTOS

Em Rostein ef al. [73] é proposta uma teoria abstrata em que as dindmicas da plataforma de
argumentagao sao captadas através dos principios de Revisao de Crencas. Esta é definida pela inclusdo
constrangimentos de dialética. Os processos de expansio, contra¢io e revisio sdo incorporados nesta
plataforma. Sendo a revisdo expressa em termos de expansiao e contrace¢do. A teoria permite a
introducdo de argumentos assegurando que sera sustentado mais tardiamente. O operador de
expansio ¢ utilizado diretamente, mas o de contragdo abre um leque de possibilidades: pode afetar
um determinado nimero de argumentos no sistema para que este se mantenha sem perturbagdes de
maior (principio de mudan¢a minima AGM). Moguillansky et al. instanciou-se estas operagdes para
DeLP. O operador WPA — Warrant-prioritized argument revision — que implementa a mudanca foi
definido. Quando existe uma trevisdo por um argumento (4, @) apds a revisio sera tal que A é um
argumento defendivel e & serd uma garantia. A questdo ¢ que o operador ¢é falacioso na selecio de
argumentos bem como as incisoes feitas sobre estes. Um critério utilizado na sele¢do de argumentos
determina quais os que nio devem ser considerados e, quando a selecdo ¢ feita, as incisdes fardo que

esses desaparegam de acordo com o principio mudanga minima escolhido.

8.3.6. RECUPERACAO E REINSTALACAO RELACIONADA

Boela ef al. [74] tentaram a ligacio direta entre Argumentagdo e Revisdo de Crengas no nivel de

propriedades abstratas. Consideraram a Argumentagdo como persuasao a creditar e a persuasao deve
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ser relacionado com a Revisdo de Crengas. A relagao entre recuperagao e reinstalagao foi estabelecida
através de referéncia da reinstalagio como uma situacdo em que um argumento que nio foi aceite
por causa da existéncia de argumento que se sobrepOs torna-se novamente aceitavel devido a
confronta¢io de um novo argumento com o sobrepujante. De acordo com a recuperagio a expansio

por a deve recuperar o que foi perdido quando a foi contraido (principio de mudanga minima AGM).

8.4. CONCETUALIZACAO DO MODELO

Em [68] Falappa ef al. ¢ apresentada uma visao concetual do modelo em Argumentagio e Revisao de
Crencas e com possivels ligacoes entre os dois campos. A partir dos passos basicos de raciocinio e
assumindo o estado epistemologico representado numa determinada plataforma. A informacio
recebida J podera ter diversas formas. Pode ser um simples facto proposicional (dmbito do AGM)
ou ser mais complexo com um grau de plausibilidade ou uma regra ou um argumento completo ou,

até, um conjunto de tais entidades.

Para processar J é necessario reconhecer a sua origem. Pois este conhecimento ird afetar a sua
disponibilidade para a receber e adotar. Se for baseado na observacdo do agente este estd convencido
da veracidade desta informacao. Mas esta podera advir da comunicag¢io de outro agente ou de outro
meio de comunicag¢do. Sedo assim o agente tera de requerer a justificagdo pelo que, baseado nas suas
crengas, ird avaliar J e a justificacdo para que decida da validade de aceitagio de J. Caso seja adotado
J o agente ird aplicar os processos para a sua incorporagio, de forma consistente, nas suas crengas.
Promovendo as técnicas de Revisdo de Crengas para alterar o seu estado epistemolégico. Por fim, a
partir do seu novo estado, ira derivar as suas crengas plausiveis. Estes passos podem ser aplicados a
questdes/perguntas que o proprio agente deva responder:

e Rececio de informagio:

e  Avaliacdo da informacio;

e  Mudanca de Crencas;

e Inferéncia.
Como visto do processo anterior a Argumentacdo pode contribuir para o passo de avaliagio e a
Revisio de Crengas para o passo de mudanca de crencas. Pode parecer simples, mas o passo de
avaliagdo podera incluir mudangas hipotéticas, considerando o que aconteceria se a nova informacio
fosse aceite, e a revisao de crencas baseia-se nas ligacdes logicas estabelecidas entre informacao que
pode ser representada por argumentos. As crencas plausiveis podem ser obtidas tanto da
Argumenta¢iao como através da Revisao de Crengas. Sendo que estas preocupam-se com a dinamica
do processo de raciocinio. Os operadores de revisio podem ser aplicados sobre diversos aspetos
(crengas, intengdes, preferéncias, teorias, entre outros pesquisa) e a Argumentagio pode ser utilizada
para negociar, pesquisa, inquiri¢do o que reflete uma complexa, e interrelacionada, visdo sobre ambas

as disciplinas.
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8.4.1. COMPARACAO

De [68] as diferencas entre as duas disciplinas parecem prevalecer como exemplo os fundamentos de
sintatica e semantica de ambas. A representac¢io do conhecimento utiliza as formas légicas da Revisao
de Crencgas. Em casos de plataformas mais avancadas e complexas a semantica da l6gica classica é
utilizada. A Argumentacido debruca-se na interagdo de argumentos como pegas informagio que
podem abater e/ou rebater outros argumentos. Estes nio sio homogéneos apresentado uma
diversidade de formas, desde estruturas complexas de argumentos a objetos abstratos (sem estrutura
interna — Dung). Esta visdo pretende resolver os conflitos existentes, baseando em fundamentos
légicos (contradigdes) e utilizando relages de preferéncia. A Revisdo de Crengas proporciona uma
plataforma declarativa, baseada em postulados, enquanto a Argumentagio preocupa-se mais com as

técnicas de justificagio.

A partir dos postulados do AGM obtém-se uma fundamental visio explicita na plataforma utilizada.
A teoria que se baseia em conjunto férmulas dedutivamente fechadas (representa os conjuntos de
crengas) parece nio ter relagdo com a teoria da Argumentacido. Assim os trabalhos da revisdo de bases
ou iteracdo dos estados epistemologicas fornecem uma base melhor para a comparagdo pois
permitem ter uma visdo mais aprofundada dos processos de mudanca. Na Argumentacio as
aproximagdes baseadas em regras, ou derivagdo das mesmas, fornece ligagdes logicas entre o que é
pressuposto e o concluido. Neste ponto a Revisdo de Crencas mantém-se num nivel abstrato,
descrevendo por axiomas o que sio inferéncias boas/cotretas/plausiveis. Por sua vez a
Argumentagio preocupa-se com o como e porqué das conclusSes alcangadas. Os autores alegam que

estas observa¢oes fazem das duas areas complementares.

8.4.2. ARGUMENTACAO NA REVISAO DE CRENCAS

Alguma das técnicas da Argumentacio podem ser utilizadas na Revisdo de Crengas [68]. A abordagem
inicial do Doyle (TMS baseada em justificagdes) [63] estudou as iteragdes entre as justificagbes ¢ a
nova justificagdo adicionada para revelar quais as conclusdes justificadas. Kleer [69] no ATMS ¢é mais
centralizado em manter as assungdes ao invés de implementar os processos de mudanca. No DBR
[72] Paglieri e Castlefranchi existe os dados e as crencas. Sendo estas aceites em determinados
contextos representados por conjunto de assuncdes e que nio € necessaria ser consistente em toda a
base de dados. F simples referir-se a varios contextos e mover-se para diferentes pontos no espaco
de pesquisa representado pelo contexto proprio relevante. O TMS e ATMS em bases de crengas sdo

aproximagdes iniciais a Revisao de Crencas.

Em [71] combinaram a revisio de bases com a ideia do ATMS e propuseram um sistema que utiliza
as estruturas argumentativas em forma de explanacoes para revisao nao prioritaria de bases de crengas.
A nova informagdo consiste numa proposi¢ao e as razoes para a aceitar (regras e pré-requisitos dos

quais a proposi¢ao pode ser derivada dedutivamente). Para a integracio da avaliacdo argumentativa
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da nova afirmagao no processo de revisao os autores definiram um operador de aceitacdo parcial de
revisao com os seguintes passos:

e A entrada epistemoldgica é o conjunto de frases A como explanans do explanandum

e AéjuntaaK (produzindo, talvez, um estado intermédio inconsistente)

e Todas as possiveis inconsisténcias de K U A sdo removidas retornando um estado consistente da
revisdo de base K * A . O operador é um operador de revisio externa (esta toma patte fora do
conjunto original).

A aceitacio de @ nio depende da avalia¢ido do seu explanans A de acordo com a corrente base de
crencas. A aceitacdo do explanans forca a aceitagdo do explanandum no conjunto revisto (explanagio é
baseada na dedugio classica). Contudo, enquanto a explanans possa ser explicitamente incluido no
conjunto revisto, o explanadum pode ser inferido desse sem ser incluido. Logo a distingdo entre
informacio explicitamente dada e crengas inferidas é respeitada e pode ser implementada apenas

quando trabalhando com bases de crencas ao invés de conjunto de crencas.

Os autores revindicam que existe uma diferenca entre o processo de revisdo por um conjunto de
crencas e o processo de argumenta¢do. Na revisao as crengas externas sdo comparadas com as
internas e, p6s um processo de sele¢do, algumas sio descartadas enquanto outras sdo aceites. Além
de na Argumentacdo o processo ser mais procedimental. Um argumento é rebatido pelos contra-
argumentos, defende-se por contra-argumentos com os primeiros e assim por diante. O racional do
operador ¢ que se identifica com o argumento principal na razdo de acreditar nas raz&es pela qual a

nova informacio ¢ avaliada e nio na informacio em si.

8.4.3. REVISAO DE CRENCAS NA ARGUMENTACAO

Os métodos da Revisio de Crencas podem implementar caracteristicas dindmicas na plataforma de
argumenta¢ido como afirmado em [68]. Rotstein ¢f a/ [73] e Moguillansky e al. [75] apresentam
aproximagdes para sustentar a revisio em Sistemas Argumentativos. Existem diversas formas de
aplicar a Revisao de Crengas na Argumentagio [68]:

e  Alteracdo por adi¢do ou substracio de um argumento ou conjunto de argumentos;

e  Alteracdo da relacio de rebate entre argumentos (aceitagio/refutacio);

e  Alteracio do estado das crengas (como conclusio dos argumentos);

e  Alteracio do tipo de argumento (estrito para anulavel e vice-versa).
A distin¢do ente adi¢io/subtracido de um argumento, ou de um conjunto de argumentos, é similar a
distin¢io entre uma mudanca (modelo AGM) e multiplas mudangas (como multiplas contracoes [76].
Estas podem despoletar mudangas nas conclusdes justificadas e podem levar a uma revisdo de base
que lida com a mudanga de bases argumentativas, nas quais cada deducdo ¢ substituida por um
processo de argumentacio. O método de contracdo de nucleo utilizado para eliminagio de elementos

da base (fung¢bes de incisdo) tem grande interesse |75].

A alteracio ente a relacdo aceitacdo/refutagio entre argumentos pode levar a um diferente

funcionamento do sistema. A compreensdo e controlo do que constitui desafios substanciais para a
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teoria de Revisdo de Crengas. Boella et al. [77] prop6s uma aproximac¢ao que ataca a relagdio numa
forma ditatorial em favor da nova informacio. F possivel definir processos de mudanca mais
complexos utilizando as ideias da mudanca epistémica que trata da modifica¢do de relacdo entre
possiveis mundos. Os argumentos sdo distintos de mundos possiveis, mas estes podem der
considerados como aproximagoes para realizar processos de mudanca minima em relagoes gerais. A
mudanca de estado de crengas pode ser consequéncia das mudangas no sistema de argumentagoes.
Como visto numa plataforma de argumentacido onde os argumentos sdo baseados em conclusdes,
[67], a adi¢do de um argumento pode alterar o estado de uma reivindicag¢do. As preocupagdes com o
aspeto de raciocinio da Revisao de Crencas podem ser consideradas e investigacbes ao nivel dos
postulados podem ser tuteis. Um exemplo sera a relacio entre reinstalacdio na Argumentagio e

recuperacdo em Revisdo de Crengas proposto em [74].

A mudanga de estado de um argumento de estrito para refutivel, ou vice-versa, equaciona um
momento novo na Revisdo de Crengas. A ideia é que inconsisténcias podem surgir quando nova
informacio tem de ser incorporada no conjunto de crengas pode ser eliminada nio s6 pela remoc¢io
de argumentos (crencas respetivas) mas também por mudar crencas estritas em regras refutiveis
(condicionais respetivos). A possibilidade de alteragio do estado das crengas introduz nos operadores
de revisio uma nova caracteristica, com importancia para a argumentacao, pois 0s argumentos sao,

muitas vezes, formados por crengas refutaveis.

Em [71] foi introduzido um novo tipo de revisao de base que implementa uma classificacdo dinamica
de crencas que ¢ relevante para a Argumentagio e Revisdo de Crencas. A plataforma proposta inclui
condicionais refutaveis gerados pela estrutura de revisao de crengas compostas regras refutaveis e
conhecimento irrefutivel e providencia um mecanismo para qualificar dinamicamente as crengas
como refutaveis ou irrefutaveis. Promovendo um conjunto de atitudes epistémicas mais completo e
estendendo o poder de inferéncia dos sistemas baseados em conhecimento. Em [78] Falappa ez a.

propos a extensdo da aplicagdo deste operador de revisao nao prioritario ao DeLP [67].

8.5.  MODELO BDI

O modelo BDI (Delief-Desire-Intention) providencia uma arquitetura para o desenvolvimento de agentes
inteligentes. Proposto por Bratman [79] como uma teoria para raciocino pratico para explicar o
comportamento utilizando crengas, desejos e intengbes como atitudes mentais. Como descrito em
[80] a assuncao basica do modelo é que as agdes derivam de um processo chamado raciocinio pratico.
Este consiste em dois passos [81]:

e  Definir objetivos ao selecionar, de um conjunto de desejos, que tém de ser atingidas de acordo
com as crengas correntes do agente — Deliberagio;

e Determinacdo de como atingir os desejos através dos recursos disponiveis — Raciocinio de
recursos-objetivos.
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As trés atitudes mentais descrevem-se como [80]:

Belifs (Crencas): representam as caracteristicas do ambiente que sdo atualizadas de forma
apropriada apds cada interagdo ou por perce¢do. Podem ser descritas como as componentes
informativas do sistema (o conhecimento do agente);

Desires (Desejos): representam os objetivos a atingir. Podem incluir prioridades e custos
associados a cada um destes. Podem representam o estado de motivacio do sistema;

Intentions (Intensdes): representam o plano de agdo corrente. A parte deliberativa do sistema. Esta
podera incluir outros planos.

Em 1995, Rao e Georgeff [82] adotaram o modelo BDI para o software de agentes ao apresentar a

teoria formal e um interpretador abstrato da BDI que é a base de quase todos os sistemas BDI. Este

opera sobre as crengas, planos e objetivos do agente sendo a maior distingdo os objetivos um

conjunto consistente de desejos que podem ser atingidos em grupo evitando a fase mais complexa

de deliberagio. O interpretador realiza, através da selegio e implementa¢ido de planos para um

especifico propésito ou evento, o processo de raciocino de recursos-objetivos. Sendo esta a sua

principal tarefa.

Wooldridge apresentou uma estrutura genérica [83] da arquitetura BDI para representar o aspeto

pratico de raciocinio de um agente. Da Figura 8.1 destaca-se os sete componentes de um agente BDI:

Um conjunto de crengas, representando a informacio que o agente tem do seu ambiente;

Uma funcdo de revisao de crengas, que determina um novo conjunto de crengas baseado na
petcecdo das entradas e das crencas do agente;

Uma fun¢io de geragdo de opgdes, que determina as opgoes disponiveis ao agente (desejos)
baseados nas suas crencas sobre o ambiente e nas suas intensoes;

Um conjunto de op¢des (desejos), que representam o processo de deliberacio do agente baseado
nas suas crengas, desejos e intengoes;

Um conjunto de intensées, que sdo o corrente foco do agente, ou seja, os estados que o agente
estd determinado a atingir;

Uma funcgio de sele¢io de ag¢des, que determina a acdo a tomar baseado nas intengdes correntes.

E possivel a implementacio de agentes deliberativos complexos através de um agente basico com

uma estrutura em ciclo associada a plataforma BDI. Menciona-se os pontos seguintes entre as

limita¢Ges e criticas ao modelo:

Aprendizagem: os agentes BDI nio apresentam algum mecanismo que possibilite esta;
Muiltiplos agentes: o modelo BDI nio especifica mecanismos de interacdo entre agentes e a
integracdo num sistema multiagentes;

Objetivos explicitos: a maioria das implementacdes nio apresentam uma representacio
explicita dos objetivos.
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Fungio Revisio Crencgas Fungido Geragio

de Crencgas ( eliefs) de Opgdes

Desejos

( esires)

Intensdes Fungcéo Selegio

( ntentions) de Agdes

Figura 8.1 — Estrutura BDI genérica
Em [78] apresenta-se a necessidade do modelo BDI bésico ser complementado com dois

mecanismos: um para o raciocinio sobre intensGes e outro para a revisdo de crengas sobre as suas

percegoes.

8.6. CONCLUSAO

Neste capitulo abordamos duas ferramentas interessantes. Apds termos discutido a representacio do
conhecimento e raciocinio, que poderiam ser complementados com ferramentas que permitissem a
revisao da informacdo presente estas permitem esse objetivo. Ou seja, a partir de uma KB com
extensdo de estas ferramentas, Revisio de Crencas e Argumentagdo, poderemos realizar a

modifica¢do do conhecimento representado.
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9. TEORIA DA DECISAO

Uma discussao adaptada a partir de [84] que apresenta como sdo tomadas decisdes em conjunto. Um
ramo da estatistica, Teoria da Decisdo, que é produto dos esforcos de economistas, matematicos,
filésofos e cientistas sociais, no sentido de fazer sentido de como individuos e grupos tomam ou
devem tomar decisbes. As decisdes tanto em grupo como individuais envolvem uma escolha entre
duas ou mais opg¢oes (opinides, agdes, entre outros) em que cada uma ira produzir um determinado
resultado. Além de que cada opg¢do depende do ambiente sendo que o resultado pode nio ser o
esperado quando a decisio foi tomada. Assim ha que ter em conta trés componentes: agdes, estados
e resultados. O resultado dependera das a¢oes tomadas num determinado estado. Este estado é um
tanto ou quanto abrangente pois pode incluir varias caracteristicas entre fisicas e ndo fisicas. Num
problema de decisdo o decisor tem de determinar o conjunto relevante de agGes, estados e resultados
para a caracterizacdo do problema. Este é a especificacio do problema. Esta especificacio ¢é
importante pois cada problema pode gerar vérias especifica¢oes. E da responsabilidade do decisor a
aplicacdo da correta especificagdo do problema sob pena de nao tomar uma decisdo correta ou de ter

resultados inesperados.

S6 uma cuidadosa anilise pode permitir que as especificacdes sejam mutuamente exclusivas. E
possivel garantir, de forma simples, esta exclusividade introduzindo aos possiveis estados a opg¢do de
que nenhum deles se aplica. Como a op¢io “nenhum dos anteriores” em diversos questionarios. Esta
pode levar a escolhas incorretas pois nao foram consideradas todas as possibilidades. Na escolha das
especificagdes do problema existem trés implicagbes interessantes. A primeira tem a ver com a
propria descrigdo dos estados. Qualquer problema integra alguns resultados que o decisor considera
melhor que outros. Pelo que a descricio dos mesmos pode simplificar-se a resultado bom e resultado
man. BEste denomina-se por principio do dominio. A ac¢io A domina a agdo B se, na comparacio
estado a estado, o A fornece resultados que sdo pelo menos tio bons quando aqueles fornecidos por
B. Esta regra diz que se um estado domina os outros escolhemos este. Agora, nem sempre nos
podemos guiar por este principio pois pode nos levar a considerar que a escolha ja foi feita pois o
estado que domina os outros é por ser a escolha correta. Neste caso, aparentemente nio existe a
necessidade de escolher pois a partida a escolha parece estar feita. Aprofundando o assunto vé-se que

o principio s6 se aplica quando as a¢oes ndo afetam as probabilidades dos estados.

Outro caso interessante na especificacdo ¢ a escolha da propria pois ao escolher as especificagdes
podemos aplicar a teoria da decisdo. Ora neste caso teremos de fazer uma escolha que por sua vez
pode ser sujeita a teoria da decisdo. Este é um caso de regressdo pois poderemos aplicar a teoria da
decisdo a todas as escolhas que forem feitas. Um outro caso pode ser exemplificado considerando
dois individuos, 4 e B, que competem num determinado negécio: O A faz um estudo aprofundado

sobre se vale a pena fazer o investimento chegando a conclusio que nao. Enquanto o B, sem qualquer
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preparacio, decide investir. Isto quer dizer que o individuo A fez uso da Teoria da Decisdo enquanto
0 B bem poderia ter utilizado uma moeda para realizar a decisdo. A surpresa vem quando o individuo
B, sem ter feito qualquer preparacio, decidiu investir e o resultado é que este acaba por fazer um
grande negdcio. Assim é possivel dizer que a Teoria da Decisdo foi irracional? Para resolver esta
situacdo podemos distinguir entre a escolha correta e escolha racional. Na tomada de decisGes sdo
baseadas naquilo que pensamos que pode acontecer ou naquilo que é mais provavel acontecer e nao
podemos ter a certeza que o resultado serd o melhor possivel. Um agente fard uma decisdo correta se
o resultado obtido for pelo menos tio bom como todos os outros possiveis resultados depois da sua
acio. Teremos sempre de tomar uma decisdo baseada na informacao disponivel e da avaliacio do

risco envolvido tomando uma decisao racional.

Por vezes ¢é possivel ter a certeza do resultado das decisGes. Mas geralmente apenas ¢é possivel estimar
uma probabilidade dos resultados possiveis. O primeiro caso ¢ designado por escolha sob certeza.
No caso de ter as probabilidades de cada resultado para cada agdao é denominada decisao sob risco.
Quando nido ¢ possivel atribuir probabilidades, ou ndo faz sentido, aos possiveis resultados e
denominada decisao sob ignorancia. Esta pode ser total ou parcial. Sendo esta distribuicio idealizada
pois os casos podem apresentar varias caracteristicas. A formulacao dos problemas pode ter um efeito
na decisio pois considera-se o par acdo-estado. Mas o resultado pode depender da escolha bem como
do estado. Este pode ter em si uma certa incerteza. O que provoca a necessidade de uma melhor
formulagio do problema substituindo a formulacido das decisdes/estados ou particulatizando os
estados para ter sempre o para agdo-estado. Esta formulacio leva as probabilidades incondicionais e
condicionais. Sendo a primeira a probabilidade de um resultado independente da agdao tomada uma
doenca que qualquer pessoa pode ter mesmo sio comportamento de risco. As probabilidades
condicionais sdo utilizadas num caso que a probabilidade de um determinado resultado varia
conforme a a¢do tomada. Sair coroa no lancamento de uma moeda é independente de se ter escolhido
coroa. Mas ter boas notas nio ¢ independente da decisdo de estudar mais. Pelo que é necessario a

correta formulagdo do problema para as corretas decisGes.

A Teoria de Decisiao que se foca nas decisdes envolvendo um agente e suas escolhas baseadas nas
suas preferéncias e ambiente ¢ individual. Existem situagdes em que varios agentes sdo ativos da
determinacdo dos resultados. Designa-se por Jogo. Cada jogo tem dois ou mais jogadores, existem
movimentos em que um ou mais jogadores tém de realizar uma escolha cada um. Se existe um
elemento de sorte no jogo esta conta como mais um jogador que toma decisdes aleatorias. As regras
de cada jogo determinam para cada sequéncia de movimentos se tem um resultado e qual é. Uma

sequéncia de movimentos que determinam um resultado é chamada de jogada.

O conceito de Teoria de Jogos abstrai a maior parte dos elementos psicolégicos e das caracteristicas dos

jogos. Um jogo de Xadrez com pegas de marfim ou de plastico continua a ser um jogo de Xadrez

[84].
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9.1. ESCOLHA SOCIAL

A teotia Escolha Social é um estudo de processo de decisGes e procedimentos. Nao apenas uma unica
teoria, mas um conjunto de modelos e resultados da agregacao de varias entradas. Tais como decisGes
individuais e coletivas. As questdes centrais sao: como pode um grupo de individuos decidir numa
escolha entre varias op¢des? Quando ¢ um sistema de votagdo democratico? Como pode um conjunto
de elementos decidir de forma coerente sobre assuntos mesmo tendo em conta as preferéncias

individuais dos elementos? Como ¢ possivel escalonar entre varias alternativas?

De uma forma mais abstrata o problema da escolha social pode ser visto um grupo, de individuos
tem duas ou mais alternativas coletivas ou politicas para adotar. Os membros do grupo tém as suas
proprias preferéncias relativamente a escolha coletiva. O problema surge em tentar desenvolver uma
escolha coletiva desta situacio. Iniciada no séc. XVII por Nicolas de Condorcet e Jean-Charles de
Borda e desenvolvida por Charles Dogson (conhecido na literatura por Lewis Carrol) teve um maior
desenvolvimento no séc. XX através do trabalho de Kenneth Arrow, Amartya Sem e Duncan Black.
A sua influéncia estende-se através da economia, ciéncia politica, filosofia matematica e, mais
recentemente, biologia e ciéncia da computacdo. Além contribuir para o conhecimento dos
procedimentos de escolha coletiva tem aplicagdes no desenho institucional, economia e
epistemologia social. A escolha social pode ser vista em dois passos: combinar a preferéncia dos
elementos do grupo para obter uma preferéncia coletiva e combinar as probabilidades das suas

preferéncias para obter uma funcio de probabilidade coletiva.

As principais figuras associadas com o desenvolvimento da teoria foram Nicolas de Condorcet (1743-
1794) e Kenneth Arrow (nascido em 1921). O primeiro foi um pensador liberal na altura da
Revolucio Francesa que foi perseguido pelos revolucionarios pelas suas criticas. No seu ensaio Essay
on the Application of Analysis to the Probability of Majority Decisions (1785) advoga um sistema particular de
votacio, votagdo por maioria de pares, e apresenta duas das suas mais proeminentes observacdes. A
primeira, Condorcet’s jury theorem, é que se cada membro de um juri tem uma hipdtese igual e
independente melhor que aleatéria, mas pior que perfeita, de fazer um julgamento se o arguido é ou
nao culpado (ou outra qualquer proposi¢ao factual) a maioria dos jurados ¢ capaz de dar um veredito
correto que cada jurado individualmente. A probabilidade de um julgamento correto aproxima-se de

1 com o aumento do numero de jurados

A segunda observacao, Condorcet’s paradox, é que a decisao da maioria pode ser irracional (intransitiva)
mesmo quando as preferéncias individuais sdo racionais (transitivas). Um terco de um grupo prefere
XeYaZ, ooutro tergo prefere Y aZ a X e o final prefere Z a X a Y. Existem duas maiorias (dois
tercos) que preferem X a Y, Y aZ e Z a X o que cria um ‘ciclo’ violando a transitividade. Condorcet
antecipou um problema chave da Escolha Social moderna; a regra da governagdo por maioria é, ao
mesmo tempo, um método plausivel de decisdo coletiva e sujeita a alguns problemas interessantes.

Sendo a resolucio destes problemas uma parte do trabalho da Escolha Social.
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Condorcet investigou um método particular de votagdo (maioria) Arrow, que venceu o Nobel em
Economia em 1972, introduziu uma aproximacio geral ao estudo da agregacio de preferéncias.
Influenciado pelo seu professor de logica, Alfred Tarski (1901-1983). Arrow considerou uma classe
de métodos de agregacoes possiveis, que designou de funcbes de beneficios sociais, e inquiriu quais
delas satisfaziam certos critérios ou desejos. Demonstrou que ndo existem métodos para agregar as
preferéncias de dois ou mais individuos acerca de trés ou mais alternativa em preferéncias coletivas.
Este resultado, conhecido como Arrow’s impossibility theorem, promoveu muito debate tanto na Escolha

Social como na economia de beneficios sociais.

Hoje em dia a maioria moveu-se além das interpretagbes negativas deste resultado e estdo mais
interessados nas aproximagoes envolvidas na procura de processos de decisio satisfatéria. Esta visdo,
ainda mais que a original, promoveu a influéncia de Arrow. O resultado paradoxal moderno é o
teorema da caracterizagio em que o objetivo ¢é identificar um conjunto de condi¢des suficientes e
necessarias que univocamente caracterizem uma determinada solugio (ou classes de solugbes) de um

tipo particular de decisdo coletiva de um problema.

Jean-Charles de Borda, contemporineo de Condorcet, defendeu um sistema de votagdo visto como
uma possivel alternativa. A Contagen de Borda, definida mais tarde, evita o paradoxo de Condorcet mas
viola uma das condi¢des de Arrow. Este debate entre diferentes visdes ndo ¢ recente pois, ja na Idade
M¢édia, Ramon Llull (1235-1315) propds um método de agregacio para a votagio por pares enquanto
Nicolas Cusanus (1491-1464) propds uma variacio da Contagem de Borda (McLean 1990). Em 1672
Samuel von Pufendorf (1632-1649) fez comparacio de maioria simples, maioria qualificada e regras
de unanimidade e desenvolveu uma analise da estrutura de preferéncias que pode ser vista como
percursora (Gaertner 2005). No séc. XIX Chatles Dogdson (1832-1898) redescobriu as observacoes
de Condorcet e Borda e desenvolveu a teoria de representagio proporcional. Estas observagoes
foram trazidas a lume através do trabalho de Duncan Black (1908-1991) para a comunidade cientifica.
Este também fez varias observagdes relacionadas com regra da votagdo maioritaria. George. Thédule
Guilbaud escreveu um artigo, 1960, revisitando a teoria de Condorcet através de uma perspetiva

logica [85].
9.2.  ESCOLHA SOCIAL COMPUTACIONAL

A teoria de Escolha Social preocupa-se como o desenho e analise métodos para o processo de tomada
de decisoes coletivas. O campo da Inteligéncia Artificial tem visto esta teoria com interesse ao longo

dos tempos.

Existem dois campos: um importa as no¢oes e métodos da inteligéncia artificial para resolver questoes
que emergem da escolha social enquanto o outro faz o percurso inverso; importa os conceitos e
procedimentos da escolha social para a resolu¢ido de problemas da inteligéncia artificial. A partir de

[86] tiramos um conjunto de tépicos abordados pela Escolha Social Computacional.
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Agregacdo de preferéncias

A agregacio de preferéncias significa mapear uma cole¢io P = (Py,...,P,) de relacio entre
preferéncias (ou petfis) de agentes individuais numa relagdo de preferéncia P*(que implica circundar
o Teorema da Impossibilidade de Arrow em relaxar uma das suas condi¢oes). Por vezes apenas se
pretende a determina¢io de uma alternativa socialmente preferida, ou um subconjunto de alternativas
sociais preferidas em vez de uma relacdo de preferéncia coletiva: uma fungio de escolba social mapeia um
petfil coletivo P numa unica alternativa enquanto uma cotrespondéncia de escolha social mapeia um

petfil coletivo P num subconjunto, nio vazio, de alternativas.

Teoria de Votagao

O ato de votar ¢ um dos meios mais populares de atingir decisdes comuns. Esta area levou ao estudo
de uma variedade propriedades de varias familias de regras de votagao, mas, tipicamente, negligenciou
a area computacional. Um panorama de regras e votagdo fol proposto na area: A regra de votacio
posicional computa um valor para cada candidato a partir de cada perfil de preferéncias individual e
seleciona o candidato como o maximo de valores de votagao. A regra de pluralidade atribui o valor 1
ao candidato mais preferido de cada votante e 0 a todos os outros. A regra de Borda atribui valores
de m (total de candidatos) até 1 de acordo com as preferéncias de cada votante. O conceito de
vencedor de Condorcet, o candidato preferido dos votantes de acordo com a maioria estrita dos
votantes. Existem perfis que ndo apresentam um vencedor de Condorcet. E ébvio que quando existe
um vencedor de Condorcet este ¢ tnico. Uma regra consistente com Condorcet ¢ uma votagiao que

elege um vencedor de Condorcet quando este existe.

Atribui¢cio de Recursos e Divisdo Justa

A atribuicdo de recursos dos bens indivisiveis pretende assignar itens do um conjunto finito R aos
membros de um conjunto de agentes N dadas as suas preferéncias sobre todos os possiveis conjuntos
de bens. Na atribuicio centralizada a distribui¢io é determinada por uma autoridade central a qual,
previamente, os agentes fizeram saber das suas preferéncias. Numa distribuicio descentralizada os
agentes negoceiam, comunicam os seus interesses e trocam ou fazem o intercimbio de bens em varias
rondas, possivelmente de uma maneira multilateral. Podem ser distinguidos para avaliar a qualidade
da distribuicdo de recursos nomeadamente a eficiéncia e equidade. O método fundamental para o
critério de eficiéncia ¢ a eficiéncia de Pareto: uma atribui¢do de recursos deve ser tal que ndo exista
uma atribui¢do alternativa que seja melhor para uns agentes sem ser pior para qualquer um dos outros.
Um exemplo de equidade é a envy-freeness: uma atribuicao € envy-free se e s6 se nenhum agente pretende

os bens de um outro.

Formagao de Coligagoes
Em varias ocasibes os agentes ndo competem, mas cooperam para realizar uma tarefa mais

eficazmente. Supondo que um agente X ¢ recompensado com 10 quando realiza uma tarefa
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individualmente e um agente Y é recompensado com 20. Se ao colaborarem o ganho podera ser 50.
A area estuda, tipicamente, duas questSes: como ird se formar a coligacdo para um problema e como
o excesso sera dividido entre os diversos membros. O tema central é a nocdo de estabilidade: um
agente ndo deve ter incentivo para abandonar a coligagdo. Estas questSes sdo estudadas no campo da
teoria de jogos competitivos [79] e diferentes conceitos de solu¢do foram introduzidos. Por exemplo,
o mais forte deste, conhecido como nziclo requere que nenhuma outra coligagdo seja mais benéfica

para os seus membros.

Agregagio de Julgamentos e Jungio de Crengas

O campo de agregacio de julgamentos pretende estudar como um grupo de individuos devem agregar
os julgamentos individuais de cada membro em algumas proposicdes interligadas em julgamentos
coletivos sobres estas. Estes problemas podem ocorrer em diferentes campos de decisbes em grupos.
A jungio de crengas é um problema relacionado em que investiga a forma de agregar um numero de

bases de crencas numa base coletiva.

Sistemas de Escalonamento

Este sistema ¢é a variagdo da escolha social classica onde um conjunto de agentes e o conjunto de
alternativas coincidem. A mais conhecida familia de tais sistemas é o sistema de escalonamento de

paginas no contexto dos motores de busca online.

9.3. CONCLUSAO

Neste capitulo abordamos, resumidamente, o conceito de decisdo através da participacio de varios
elementos de um grupo. Este partiu, como muitos dos conceitos abordados ao longo deste trabalho,
da observacdo do comportamento natural. Abordamos algumas das dificuldades encontradas nos

diversos sistemas de decisdo bem como a sua transi¢do para um sistema computacional.
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10. BASES PARA CONSTRUIR MODELOS DE
CONHECIMENTO COLETIVO NO PARADIGMA
SIMBOLICO

Algumas bases para permitir a constru¢dio de um modelo que suporte a representacio do
conhecimento coletivo foram apresentadas e nos capitulos anteriores. Este capitulo pretende
sintetizar e apresentar os conceitos. A ideia do trabalho aparece apds considerar a possibilidade de o
conhecimento num grupo ser mais do que apenas a soma do conhecimento de cada elemento no
grupo. Hsta é baseada nas observacOes relatadas na Parte II do trabalho. A observagio da natutreza
apresenta-nos varias proposicoes que sustém a ideia de existir um conhecimento coletivo utilizado
por um grupo para atingir os seus fins. Varios algoritmos desenvolveram-se baseando- no
comportamento existente no mundo natural. Na natureza varios animais funcionam em conjunto
promovendo a¢Oes e tarefas que vao mais além das capacidades de apenas um elemento do grupo. O
que indica uma capacidade de organizacao e distribuicdo de tarefas que parece improvavel a primeira
vista. No caso estudado das formigas/térmitas a informacido é passada através da libertagao das
feromonas no caminho percorrido. Os elementos que passam sdo compelidos a seguir o percurso em
que esta marcagdo ¢ mais forte refor¢cando, por sua vez, a marcacao do caminho. No caso das abelhas
estas argumentam o seu caso através do processo de comunicagdo através da sua danga. As abelhas
que sio convencidas pela danca e qualidade da amostra de pélen seguem para a fonte de alimentacio
indicada pela abelha inicial e por sua vez irdo realizar a danca tentando convencer as outras da
qualidade da sua opg¢io. Com a cuidadosa observacio e estudo varias técnicas foram desenvolvidas
para a resolucdo de diversos problemas. Apresentamos varios exemplos deste tipo de algoritmos que
fazem uso do que se pode considerar conhecimento emergente para a resolugdo de varias questSes
computacionais. Nos capitulos referentes discutimos alguns exemplos de técnicas baseadas na
natureza e incluimos um estudo sobre como uma organizagio artificial criada pelos seres humanos
pode, também, ter um comportamento semelhante. Na Parte I introduzimos a Inteligéncia Artificial
e o conceito de Agente. Estes serviram para suportar a ideia de elementos que realizam agdes e fazem
escolhas. A Inteligéncia Artificial desde o seu inicio ocupou-se de tentar estabelecer como os sistemas
computacionais podem realizar as suas fungdes como de seres humanos se tratassem. O objetivo é
conseguir sistemas mais capazes de realizar as suas fungoes. O conceito de Agente permite tratar dos
problemas através da agregacdo de varios elementos computacionais em de vez da centralizacio num
s6 elemento. Depois abordamos algumas das ferramentas possiveis para a representagio e raciocinio.
Para a representacdo utilizamos a FOL. Esta ¢ um sistema légico que permite representar
conhecimento e raciocinar sobre os mesmos de forma rigorosa e ndo ambigua. Para responder ao
facto de existirem varios agentes a interagirem que podem ter diferentes visdes sobre o ambiente

recorremos a Teoria da Decisdo que proporciona uma plataforma para lidar com a escolha em grupo

93



BASES PARA CONSTRUIR MODELOS DE CONHECIMENTO COLETIVO NO PARADIGMA SIMBOLICO

e como chegar a uma decisdao em grupo. Como em todos os grupos a comunicac¢ao entre os elementos
¢ importante, os SMAs tém vindo a tentar responder a estas questoes da comunicagdo e cooperacao
entre os agentes. E dentro desta comunicagdo temos o exemplo das abelhas de tentar levar as outras
a fonte de alimento. Como se pode concluir existe um processo em que um elemento argumenta da
sua justica para que os outros elementos do grupo sigam a sua visdo. Este ¢ um paralelo com a
argumenta¢ao humana em que alguém tenta convencer o publico a ver da sua opinido. Assim
podemos abordar a Argumentacio como ferramenta utilizada pelos agentes na sua interacio com

outros agentes. A alteragdo das crencas de um agente é suportada pela Revisdo de Crengas.

10.1. AGENTES

O modelo de agente para o modelo é baseado na arquitetura BDI apresentada por Wooldrigde,
capitulo 8.5, com a adi¢do da componente relativa ao conhecimento. Em [78] ¢ discutida arquitetura
desse tipo de agente. Em [87] o autor discute a abrangéncia e necessidade de um agente deste tipo
para as necessidades atuais. No caso de um sistema multiagente, discutido no capitulo 3, a
comunicacio e cooperagio apresenta-se com varias solugdes. Assim o agente sera capaz de interagir
com o ambiente e com 0s outros agentes para construir o seu conhecimento. A interacio dos agentes
ird fazer o conhecimento do grupo aumentar. Com a capacidade de aprendizagem estes irdo refinar
o seu conhecimento e otimizar as suas agdes. Este comportamento nio ¢ inédito como podemos
constatar no Capitulo 3. Da observacio do mundo natural verifica-se que os animais, em colénias,
trabalham em conjunto para um objetivo comum e, que, mesmo com recursos limitados o conseguem
fazer. Isto demonstra que a ideia do conhecimento coletivo ndo ¢ apenas uma ideia, mas realidade.
Assim o campo dos SMAs permite suportar a parte de funcionamento em grupo de varios agentes
com recursos limitados. Os agentes BDI, com as alteragdes discutidas em [78] interpretam este
cenario de forma adequada. De [87] podemos verificar uma mudanca no sentido de incluir os
resultados da aprendizagem com representaciao do conhecimento com uma maior abrangéncia com
inteligéncia artificial.

Input

Funcio de
Argumentacio

Intensdes

Figura 10.1 — Modelo de agente simplificado
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A Figura 10.1 apresenta, de forma simplificada, o modelo do agente proposto. Na situacido
apresentada o que o agente absorve do exterior (quer seja pela observagido do ambiente quer pela
interacdo com outros agentes) sio consideradas. O conjunto de IntensGes contém os estados
motivacionais do agente. A fun¢do de Argumentagio ird selecionar a intensdao do agente. Esta ira ser
executada se tiver cabimento dentro da validade do conhecimento. A funcio de Argumentacio sera
responsavel pela verificagdo das intensdes do agente perante as informagdes recebidas do ambiente.
A funcio de Revisao de Crencas entra em agdo quando as Crengas entram em contradi¢do. Dessa

forma o modelo permite o agente atualizar as suas crengas bem como argumentar da sua razdo.

10.2. REPRESENTACAO E RACIOCINIO

O conhecimento é uma informagido armazenada ou modelos utilizados por uma pessoa ou maquina
para interpretar, prever e responder apropriadamente ao mundo exterior. Com tal temos de ponderar
duas caracteristicas: a informacao explicita e como a informacio € codificada para posterior utilizacio.
A representagdo de conhecimento tem um objetivo: fornecer uma adequada representacdo do
conhecimento. Esta representa¢do ird afetar quio bem a solucido sera adequada ao problema. O
paradigma simbolico apresenta uma boa solugdo pois o conhecimento ¢ apresentado através de frases

declarativa e as consequéncias sao deduzidas através de métodos de raciocinio légico.

Assim temos como exemplo o seguinte as seguintes informagdes:
e VxVyirmiao (x,y) = parente (x,y)
e VxVyVzpai (z,x) Apai(z,y) = irmio (x,y)
Agora vemos a aplicagdo:
e pai (Jodo, Maria)
e pai (Jodo, Eduardo)
Pelo que a Maria e o Eduardo sdo parentes. Esta conclusio advém dos trés pontos que sio necessarios

para uma abordagem simbolica:

e Identificar o conhecimento do dominio (modelo do problema);
e Representar o mesmo através de uma linguagem formal de representacio;

e Implementar um mecanismo de inferéncia para utilizagdo do conhecimento.

A FOL ¢é uma ferramenta poderosa para a Representacio e Raciocinio pela que a sua utilizagdo no
modelo é ébvia. Os exemplos apresentados servem para ilustrar como poderemos utilizar as suas

propriedades para que o conhecimento seja fidvel e que o raciocinio seja fundamentado.

10.3. DINAMICA DO CONHECIMENTO

O que se pretende ¢ o conhecimento coletivo, mas falamos apenas da representacio do conhecimento
de um agente. Para isso os diversos agentes terdo de comunicar e trocar impressoes de acordo com
o seu conhecimento. Para tal o processo de argumentacdo, ja descrito, anteriormente servird como

base para os agentes, entre si, possam trocar impressoes das visdes individuais. Quando isto acontece

95



BASES PARA CONSTRUIR MODELOS DE CONHECIMENTO COLETIVO NO PARADIGMA SIMBOLICO

o agente tera de reavaliar o seu conhecimento. Aqui entre em jogo e revisao de crencas que dispoe

de mecanismos de suporte 2 mudanca de crencas internas de um agente.

Como suporte do Conhecimento Coletivo abordamos a Teoria da Decisdao e esta deu-nos as bases
para um conhecimento coletivo. Se os agentes tém um modelo do mundo, o seu conhecimento, seria
possivel ter uma agente que questionasse todos os agentes do grupo sobre uma determinada
caracteristica. Esse agente teria, entdo, a resposta do grupo, ndo sé de um agente, através das técnicas

da Teoria da Decisao.

10.4. MODELO

Com todas as partes do modelo identificadas a Figura 10.2 ilustra uma possivel efetivacdo do modelo.

Ambiente

Agente BDI 1 Agente BDI NV

Representacio Representacio
Conhecimento Conhecimento

Figura 10.2 — Modelo base

O modelo apresenta um conjunto de agentes com a arquitetura descrita por Wooldridge [78]. Estes
serdo equipados com argumentac¢do, raciocinio e representacio do conhecimento. Assim serdo
capazes de atualizar o seu conhecimento através da interagio com o ambiente envolvente. Esta
atualizacdo procede através do processo de Revisdo de Crencas quando encontra informaciao que
provoca contradi¢cdo no seu conhecimento. Como consideramos um sistema multiagente os agentes
interagem trocando informacio do seu conhecimento. O processo de Argumentacio pode ocorrer
de forma estabelecer qual a informacao que deve ser mantida. Para manter a informacao utilizamos
a FOL como linguagem o paradigma simbolico como sistema de base. O que permite o agente
raciocinar sobre o seu conhecimento. A Teoria da Decisdo permite que os agentes possam tomar

decisGes em conjunto e suportar o conhecimento coletivo presente no sistema.
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10.5. CONCLUSAO

Neste capitulo resumimos a base para a constru¢ao de um modelo de conhecimento coletivo. Esta
base apresenta como linguagem a FOL que permite uma correta descri¢do tanto dos dados como do
processo. A escolha do paradigma simbdlico deve-se a que este tem a capacidade de expressio que
falta a outros paradigmas. A transicdo do dominio do problema para os simbolos ¢ feita deste o
tempo da arte rupestre. A capacidade do ser humano de abstrair os conceitos permite uma
manipulagio da informagao mais simples. Em termos computacionais ndo é assim tdo direta pois é
necessario que o seu dominio esteja corretamente representado para que seja possivel tomar decisoes

nao ambiguas.

Ao longo deste trabalho seguimos da observacdo dos elementos naturais para criarmos uma visio
que suporte um modelo. Esse surgiu da observacao que na relacio de um conjunto de elementos
pode surgir conhecimento. Como exemplo mostramos alguns elementos do mundo natural que
deram origem a varias aplicacOes que resolveram alguns problemas existentes. Mostramos também o
trabalho apresenta um conceito semelhante numa empresa em que se cria um conhecimento através
da relagdo dos seus elementos. Assim investigamos bases para um sistema que capturasse estas
nuances e fornecesse a possibilidade de inquirir este sistema para retirar informagoes relevantes. A
literatura apresenta diversos paradigmas da inteligéncia artificial para retirar conclusdes sobre como
melhor representar a situagdo. O paradigma simbolico mostra-se capaz de suportar esta ideia apesar

de apresentar algumas complexidades comparados a outros paradigmas.

O paradigma simbdlico tem a grande vantagem que através da através da inferéncia 1égica é possivel
definir formalmente o processo o que garantem a robustez das conclusdes. Este sistema formal, como
todos, apresenta a desvantagem de ser restritiva: é necessario ter todas as condi¢es para se realizar a
inferéncia. Sendo incapazes de lidar com informagio que nio seja parcial, incompleta ou aproximada,
mas existem técnicas capazes de relevar estes problemas [87]. Como resposta utilizamos os agentes
que possuem informagio completa para a sua realidade. Através da interacio entre os agentes esta

informagcao ird ser complementada para que o conhecimento coletivo seja 0 mais correto.

Este é um objetivo complexo pois os agentes estdo presentes num ambiente em que necessitam de o
conhecer e tomar agées com base no seu conhecimento. Além de suportar a representacio de

conhecimento é necessario que seja capaz de raciocinar e argumentar com os restantes elementos do
grupo.

Devemos referir que muito, ainda, podera ser explorado devido a constante evolugdo e descoberta
de novas técnicas. Mas, consideramos o trabalho como relevante pois apresenta uma perspetiva do

grupo em vez da perspetiva do agente.
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11. CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

Neste trabalho mostramos a viabilidade da constru¢io de um modelo de conhecimento coletivo no
paradigma simbolico. Para tal utilizamos a ideia introduzida por varios algoritmos de inspiracao
biolégica como o ACO, PSO e Bee Algorithm. O modelo SECI também mostra tal capacidade numa
construcdo genuinamente humana como uma empresa. Para conseguir tal objetivo abordamos
paradigmas da inteligéncia artificial com o intuito de escolher o mais indicado. Optamos pelo
paradigma simbdlico pois é que que permite a representacdo formal do conhecimento e raciocinio.
Sendo o paradigma que consegue definir o porqué das suas conclusGes. Abordamos varias
técnicas/algoritmos para a representacdo e raciocinio para base do modelo. Através da pesquisa
percortemos um caminho que nos levou a vérias areas. Tal computacio inspirada na biologia,
sistemas multiagentes, logica, revisio de crencas, argumentacdo, representacio de conhecimento,
raciocinio o que nos permitiu ter uma visao abrangente sobre os campos que inteligéncia artificial
pode beneficiar e/ou retirar novas ideias. Sendo que uma area de estudo que cubra todos estes

conceitos parece ser rara.

Resumimos a contribui¢do do trabalho nos seguintes pontos: uma visdo sobre um conjunto de areas
aparentemente nio relacionadas, mas que contribuem para diversas situacoes; trazer o paradigma
simbolico a discussio atual; apresentacdao de uma nova visao sobre o tema e a juncio de varios campos

numa solucio.

Como trabalho futuro apontar a construgao da plataforma de suporte para a construcido dos modelos,
sumariada nos seguintes pontos:

e Expansio dos agentes argumentativos para terem a capacidade de armazenar o
conhecimento;
e  Criar a arquitetura da plataforma;
e Desenvolver a linguagem formal para a plataforma;
e Desenvolver modelos mistos.
As bases apresentadas no trabalho permitem sustentar o modelo. A construciao da plataforma, e

linguagem, permitira interligar os elementos apresentados. Estes terdo, obviamente, de ser

aprofundados e adequados tendo em conta o fim proposto e caracteristicas proprias.
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